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OZET

Anahtar kelimeler: EEG, epilepsi, nobet, siniflandirma, ndbet kestirimi

Epilepsi en sik goriilen norolojik hastaliklardan birisidir. Ongériilemeyen zamanlarda
ortaya ¢ikan nobetler hastalara zor anlar yasatabilmekte, bazi durumlarda oliimlere
neden olmaktadir. Giivenilir nobet kestirim sistemlerinin gelistirilmesi hastalar igin
hayati 6nem tasimaktadir. EEG isaretlerinin epileptik analizinde, ¢ogunlukla nobetli
ve normal olarak ayristirilmasi problemine ¢oziim iiretilmeye calisilmaktadir. Bu
tezde, EEG isaretleri, sadece nobet ve normal olarak ayristirilmamis, nobet dncesi
doneme ait EEG Ornekleri de dikkate alinmistir. Bu amagcla iki smifli bir
siiflandirma islemi (normal-ndbet) yerine ii¢ sinifli (normal, ndbet dncesi ve ndbet
donemi) bir smiflandirma gergeklestirilmistir. Nobet kestirimi ig¢in hayati dnem
tagtyan nobet oncesi donem EEG kayitlarinin etiketlenmesi isleminde, klasik ve
modern siniflandiricilarin davranis bigimleri incelenerek, kestirim i¢in uygun olanlar
tespit edilmeye calisilmigtir. 21 kanaldan baskin olani belirlemek i¢in yinelemeli 6n
smiflandirma gerceklestirilmistir. Boylelikle, kanal se¢iminin noébet kestirimi
tizerindeki etkileri degerlendirilmistir. Baskin kanala ait EEG isaretleri dort yontem
kullanilarak siniflandirilmistir. Siniflandirma sonuglart karsilastirilarak, yontemlerin
tistlinliikleri ve zay1f yonleri belirlenmistir.

Siniflandirma sonuglar1 degerlendirildiginde, destek vektdr makineleri yonteminin
yiiksek dogruluk 6zelligiyle 6ne ¢iktig1 gozlemlenmektedir. Bu yontem ile ortalama
%93,51 dogrulukta smiflandirma gerceklestirilmistir. Nobet kestirimi agisindan,
nobet oOncesi donem duyarliligt olduk¢a anlamlidir. Bu baglamda dogrusal
diskiriminant analizi yontemi diger yontemlere gore daha basarilidir. Nobet 6ncesi
donemler, dogrusal diskiriminant analizi yontemiyle ortalama %89,10 duyarlilikla
tespit edilmistir. Dogruluk ve duyarlilik olgiitleri dikkate alindiginda k- en yakin
komsuluk yonteminin yapay sinir aglarina gére daha basarili oldugu goriilmektedir.
Siniflandirma sonuglar1 epilepsinin tiiriine ve karakteristigine bagli olarak kimi
hastalarda nobet kestiriminin gii¢ olmayacagini gostermektedir. Bu asamada en
onemli nokta, hastaligin karakterini belirleyebilecek yeterlikte EEG isaretini temin
etmektir. Aragtirmada elde edilen bulgular, giincel bilgi ve iletisim teknolojileriyle
uyumlu, etkili nobet kestirim sistemlerinin gelistirilmesi noktasinda umut vericidir.
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THE ANALYSIS AND CLASSIFICATION OF EEG SIGNALS IN
THE EPILEPTIC SEIZURE PREDICTION BY MODERN
METHODS

SUMMARY

Keywords: EEG, epilepsy, seizure, classification, seizure prediction

Epilepsy is one of the most common neurological diseases. The seizures occurred in
unpredictable occasions may cause the patients to have difficult times and in some
cases it may result in death. The design of safe seizure prediction systems has vital
importance for patients. Mostly, it is aimed to provide solutions to the problem of
discriminating the signals as normal or ictal in the epileptic analysis of EEG signals.
In this dissertation, the EEG signals haven't been analyzed regarding as ictal and
normal but also the EEG records belonging to the pre-ictal stage have been taken into
consideration. For this purpose, instead of using the two-class classification process
(normal-ictal), a three-class classification (normal, pre-ictal and ictal) has been
implemented. In the process of labeling the pre-ictal EEG records which have vital
importance in the seizure prediction, the characteristics of conventional and modern
classifiers have been investigated and the appropriate classifiers for prediction have
been tried to determine. In order to detect the most dominant one from 21 channels,
recurrent pre-classification has been carried out. By this way, the effect of channel
selection on seizure prediction has been evaluated. EEG signals belonging to the
dominant channel have been classified through four methods. The advantages and
disadvantages of the methods have been specified by comparing the results of the
classification.

When the classification results have been evaluated, it is observed that the method of
support vector machines come into prominence with the high accuracy performance.
With this method, classification has been carried out with average 93,51 % accuracy.
In terms of seizure prediction, the sensitivity of pre-ictal period has been reasonably
significant. In this sense, the method of linear discriminant analysis has the best
performance. Pre-ictal stages have detected with average 89,10 % sensitivity via the
method of linear discriminant analysis. According to sensitivity and accuracy
parameters, it has been seen that k-nearest neighbor method is more successful than
artificial neural networks. The results of the classification show that in some cases
the seizure prediction is not difficult based on the type and characteristics of the
epilepsy. At this process the most important factor is to provide EEG signals which
are enough to determine the characteristics of the disease. The findings of the
dissertation are promising in the development of the effective, seizure prediction
systems also compatible with current information and communication technologies.
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BOLUM 1. GIRIS

Epilepsi tekrarlayan nobetler ile karakterize edilen kronik bir hastaliktir. Beynin
elektriksel faaliyetlerindeki gegici anormallikler nobet olarak adlandirilmaktadir.
Merkezi sinir sistemi bozuklugu olan epilepsili bireyler, 6ngoriilemeyen zamanlarda,
belirti vermeksizin ortaya ¢ikan nobetler yiiziinden sikint1 yagsamaktadirlar. Nobetler
cirpinmalara ve dikkat daginikligina neden olabilmektedir. Nobetler yaralanmalara
yol agabilmekte, hatta bazi durumlarda oliimle sonuglanabilmektedir (Shoeb ve
Guttag, 2010; World Health Organization, 2017).

Epilepsi en yaygin rastlanan ndérolojik hastaliklardan birisidir. Diinya genelinde
yaklagik 50 milyon epilepsi hastasi bulunmaktadir. Epilepsi vakalarinin yaklasik
%80'lik kismina gelismekte olan iilkelerde rastlanmaktadir. Hastalarin %70’
tedaviye yanmit vermektedir. Diisilk ve orta gelirli iilkelerde yasayan epilepsili
bireylerin yaklasik dortte ticli ihtiya¢ duyduklar1 tedaviyi alamamaktadir. Epilepsi
hastalar1 ve hasta yakinlar1 diinyanin bir¢ok bolgesinde ayrimciliga maruz kalmakta

ve diglanmaktadirlar (World Health Organization, 2017).

Tiirkiye'de 700.000 epilepsi hastasinin oldugu tahmin edilmektedir. Epilepsi hastalar1
giinliik hayatlarindan is yasamlarina kadar bir¢ok zorlukla karsilasmaktadir. Bu
hastalar arasindaki genc¢ issizlik orani saglikli bireyler arasindaki gen¢ issizlik
orammnin 3 katidir. Ozellikle epilepsili  ¢ocuklar ~durumlarinin  farkinda
olamayislarindan ve ifade edememelerinden dolay1 ¢ok daha zor durumdadirlar.
Hastalik bireylerin yasam kalitesini diisiirmekle kalmamakta, oliimlere yol
acmaktadir. Ayni zamanda biiyilk bir ekonomik maliyeti de beraberinde

getirmektedir (Tiirk Epilepsi ile Savas Dernegi, 2017).



Klinik analizler ve epilepsi arastirmalari i¢in, epileptik ndbet algilamasi ve kestirimi
ilging bir konu halini almistir. Bu bize yeni tani yaklagimlart ve olusacak nobetten
sakinmak i¢in denetim isareti saglayacaktir. Nobet kestiriminde gilivenilir
yontemlerin  bulunmasi epilepsili bireylerin giivenligini saglayacak ve yasam
kalitesini arttiracaktir. Diger taraftan nobet Oncesinde epilepsinin altinda yatan
mekanizmay1 kesfetmek icin yararli olacagi disiiniilmektedir (Ouyang ve ark.,
2007).

Epilepsi nobetinin teshisi i¢in elektroensefalografi, manyetik rezonans goriintiileme
(MRG) ve pozitron emisyon tomografi (PET) gibi bircok yontem bulunmaktadir.
EEG kayit sistemleri epilepsi hastalig1 teshisinde yaygin olarak kullanilmaktadir
(Mohseni, Maghsoudi ve Shamsollahi, 2006; Sivasankari ve Thanushkodi, 2009;
Vavadi, Ayatollahi ve Mirzaei, 2010). Bu sistemler beyin aktivitelerini sayisal veri
olarak kaydetmektedir. Elektroensefalogram (EEG) isaretlerinin icerdigi genlik ve
frekans gibi temel Ozellikler, farkli 6zellik ¢ikarimi yontemleri kullanilarak birkag

Oznitelige sikistirilabilmektedir.

Bu asamada bir¢ok arastirmaci tarafindan, EEG isaretlerinin farkli Ozellikleri
kullanilarak analizler yapilmistir. Non-lineer 6zellikler, entropi tabanli 6zellikler,
zaman diizlemi oOzellikleri, frekans diizlemi oOzellikleri, giic spektrumu, zaman-
frekans dagilimlar1 yaygin olarak kullanilan 6znitelik gruplaridir. Gerek duyuldugu
takdirde Ozniteliklerden ayirt edici bilgi vermeyenler elenerek boyut azaltilabilir.
Temel bilesenler analizi, bagimsiz bilesenler analizi ve dogrusal ayirt edici boyut
azaltmak i¢in kullanilan yontemlere Ornek olarak gosterilebilir. Filtre tabanli ve
sezgisel Oznitelik segme yontemleri de bu amagla kullanilmaktadir. Boyut azaltma
islemi 6zellikle gergek zamanli uygulamalarda, islemci destekli diizeneklerdeki islem

yiikiinii hafifleterek sistemin tepki hizini arttirmaktadir.

Kullanilacak 6zniteliklere karar verdikten sonra, eldeki verinin siniflandirma islemi
yapilir. Bu smiflandirma neticesinde degerlendirilen isaretin epileptik nobet olup
olmadigia karar verilir. Bu islemler nébet oncesi ve ndbet sonrasi evrelerin tespit

edilmesi i¢in de gergeklestirilmektedir. Destek vektor makineleri, yapay sinir aglari,



k-en yakin komsu algoritmasi ve karar agaglari yaygin olarak kullanilan

siiflandiricilara 6rnek olarak gosterilebilir.

Elektronik ve bilgisayar teknolojileri ile isaret isleme yontemlerindeki gelismeler, tip
elektronigi alaninda son zamanlarda yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir. Bu
calisma kapsaminda yukarida bahsedilen gelismelerden faydalanarak, EEG
isaretlerini etkin bir sekilde degerlendirme becerisine sahip, bir epileptik nobetin
kestirimini, algilanmasin1 ve izlemesini yapabilecek bir dizge tasarlanmasi

amaglanmstir.

Farkli epileptik evrelere ait EEG verilerinin tespit edilmesinde, literatiirde sikg¢a
kullanilan 6zellik ¢ikarimi yontemleriyle Oznitelik kiimeleri olusturulmustur. Bu
Oznitelik kiimeleri icin temel bilesenler analiziyle boyut indirgeme islemi
gerceklestirilmistir. Elde edilen indirgenmis Oznitelik kiimeleri, ¢apraz gecerlik
yontemi kullanilarak egitim verisi ve test verisi seklinde boliinmiistiir. Klasik ve
modern yoOntemlerle gergeklestirilen smiflandirma islemlerinin sonucunda, farkli

evrelere ait EEG igaretlerinin ayrigsma diizeyleri degerlendirilmistir.

EEG isaretlerinin epileptik analizinde, ¢ogunlukla nobetli ve normal olarak
ayrigtirtlmasi problemine ¢oziim tiretilmeye ¢alisilmaktadir. Bu tezde, EEG isaretleri,
sadece nobet ve normal olarak ayristirlmamis, nobet 6ncesi doneme ait EEG
ornekleri de dikkate alinmistir. Bu amagcla, smiflandirma {i¢ simifli (normal, ndbet
Oncesi ve nobet donemi) olarak gergeklestirilmistir. Boylece epilepsili bireylerin
nobete gecis anlarindaki beyin aktiviteleri ve bu aktivitelerdeki farklilagsmalarin
degerlendirilebilmesine olanak saglanmistir. Nobet Oncesi donemlerdeki beyin
aktivitelerinin analiz edilmesiyle, epileptik ndbet kestirimi yapabilecek ve onun
olumsuz etkilerinden epilepsi hastalarin1 koruyabilecek ya da etki diizeyini

azaltabilecek performansa sahip portatif ve giyilebilir bir sistem tasarlanabilecektir.

Analizler 14 epilepsi hastasi i¢in, hastaya 6zel olarak gergeklestirilmistir. Analizlerin
hastaya 0zel olarak yapilmasinda, hastaliginin karakteristiginin hastaya bagl olarak

farklilasabilmesi etkili olmustur. 21 farkli kanala ait EEG isaretlerinden ayirt



ediciligi yiiksek olani tespit etmek i¢in, yinelemeli 6n siiflandirma uygulanmaistir.
Bu islem sonucunda segilen kanal icin smiflandirma gergeklestirilmistir.
Smiflandirma asamasinda kullanilan test verileri, en agirlikli ilk ii¢ temel bilesenin
olusturdugu diizleme yansitilmistir. Bu sayede normal, ndbet ve nobet Oncesi
donemlere ait EEG Orneklerinin ayrigsma diizeyleri ve ayn1 donemlerin kiimelenme
seviyeleri degerlendirilmistir. Siniflandirici olarak Cok Katmanli Yapay Sinir Aglari
(CKYSA), Dogrusal Diskiriminant Analizi (DDA), k- En Yakin Komsu (k-EYK) ve
Destek Vektor Makineleri (DVM) yontemleri kullanilmistir.  Siniflandirict
performanslar1 her bir epileptik evre igin irdelenerek, siniflandirma basarimlari
karsilagtiritlmistir. Siniflandirict gikislart ve temel bilesen dagilimlart birlikte analiz
edilmistir. Nobet kestirimi i¢in hayati onem tasiyan nobet 6ncesi donem EEG
kayitlarinin etiketlenmesi isleminde, klasik ve modern siniflandiricilarin basarimlari

karsilastirilarak, nobet kestirim i¢in uygun olan siniflandiricilar belirlenmistir.

Calismanin ikinci boliimiinde, epilepsi, elektroensefalogram ve elektroensefalografi
ile ilgili genel kavramlara deginilmistir. EEG isaretlerinden elde edilen 6znitelikler
kullanilarak ndbet algilamasi ve kestirimi yapilan dnceki ¢aligmalar hakkinda bilgiler
verilmistir. Calismanin {iglinci  boliimiinde, tasarlanan sistemin bdoliimleri
aciklanmistir. EEG analizinde kullanilan yontemler hakkinda bilgiler verilmistir.
Calismanin dordiincii bolimiinde, uygulama sonuglari verilmis ve elde edilen
sonuglar irdelenmistir. Calismanin son bdliimiinde tasarlanan sistemin sonuglari

degerlendirilmis ve Sistem performansi onceki ¢caligmalarla karsilastirilmistir.



BOLUM 2. KAYNAK ARASTIRMASI

2.1. Epilepsi

Epilepsi merkezi sinir sisteminin bir bolgesinde veya tamamindaki kontrolsiiz ve
asir1 faaliyetle karakterize edilen ndrolojik bir hastalik tliriidiir. Bu istem dist
durumun ortaya c¢ikmasindan sona ermesine kadar gegen donem ndbet olarak
adlandirilmaktadir. Beyindeki asir1 faaliyetin gergeklestigi bolgeye gore ndbetler
farkli sonuglar ortaya ¢ikarirlar. Merkezi sinir sisteminde kol ve bacak hareketlerinin
denetimini saglayan bolgede olusan ndbet, istemsiz kasilmalara neden olmaktadir.
Tek bir nobet bireyin epilepsi hastasi oldugu anlamina gelmemektedir. Diinya
nifusunun %]10’u hayatlari boyunca 1 ndbet gecirmektedir (World Health
Organization, 2017).

Nobetler kismi ve genel nobetler olarak smiflandirilmaktadir. Genel ndbetlerde
beynin tamaminda asir1 faaliyet s6z konusudur. Biling kaybindan dolay1 genel ndbet
geciren epilepsili bireyler, nobet aninda yasadiklarini hatirlamamaktadir. Beynin
belli bir bolgesindeki sinirsel faaliyet sonucunda olusan nobetler, kismi nébet olarak
adlandirilmaktadir. Bu ndbet tiirleri beyin bolgesine bagli olarak farkli sonuglar
ortaya ¢ikarirlar. Baz1 durumlarda biling yerindedir. Kismi nobetler kendi aralarinda
basit, kompleks ve sekonder jeneralize nobetler olarak gruplandirilir. Sekonder
jeneralize ndbetler genel bir ndbetin olusmasina sebep olurlar (Clark, 2009; Tiirk

Epilepsi ile Savas Dernegi-2, 2017).

Epilepsi, herhangi bir yas ve cinsiyet ayrimi gostermeksizin tiim bireylerde
goriilebilir. Epilepsinin olusumunda birgok unsur etkili olabilmektedir. Birgok
vakada epilepsinin nedeni bilinmemektedir. Bu vakalar idiyopatik epilepsi olarak

adlandirilmaktadir. Arastirmalara gore; menenjit gibi bir rahatsizlik ge¢irmis olmak,



baz1 genetik sendromlar, beyin tiimorii, beyin travmasi, oksijensiz kalma veya dogum
aninda bebegin merkezi sinir sisteminin hasar almasit epilepsiye neden
olabilmektedir. Bu vakalar ise semptomatik epilepsi olarak adlandirilmaktadir.

Epilepsi bulasici bir hastalik degildir (World Health Organization, 2017).

Epilepsi hastalarinda nobeti durduran, etkisini azaltan veya nobet olusumunu 6nleyen
bazt ilag  tedavileri  uygulanmaktadir.  Epilepsi  nébetinin  teshisinde
elektroensefalografi, magnetik rezonans goriintiileme ve pozitron emisyon tomografi
gibi birgok yontem kullanilmaktadir. Elektroensefalografi yonteminin, uygulama
maliyeti, kolaylig1 ve hasta iizerindeki olas1 olumsuz etkiler gibi parametreler dikkate
alindiginda birgok avantaja sahip oldugu goriilmektedir (Mohseni, Maghsoudi ve
Shamsollahi, 2006; Sivasankari ve Thanushkodi, 2009; Vavadi, Ayatollahi ve
Mirzaei, 2010).

2.2. Elektroensefalogram Isaretleri ve Ozellikleri

Beyindeki sinirsel = faaliyetler ~sonucunda olugsan Dbiyoelektrik isaretlere
elektroensefalogram (EEG) adi verilmektedir. EEG isaretleri farkli epilepsi tiirlerinin
teshis edilmesinde ve epileptik faaliyetlerin olustugu beyin bdlgesinin
belirlenmesinde kullanilan en 6nemli klinik bilesenlerden biridir. EEG isaretleri
karmagik bir yapiya sahiptir ve yorumlanmalari gligtiir. Yiizey elektrotlariyla elde
edilen EEG isaretleri, deri altindaki birgok noktada ve serebral korteksin genis bir
bolgesinde olusan gerilimlerin bileskesidir (Yazgan ve Koriirek, 1996; Clark, 2009).

Beyindeki elektriksel faaliyetler ilk kez Caton tarafindan 1875 yilinda, hayvanlar
tizerinde yapilan deneyler sonucunda belirlenmistir. Hans Berger 1929 yilinda,
elektrotlar ve galvanometre ile insan beynindeki elektriksel aktiviteyi tespit etmistir.
Berger 1930’da EEG isaretlerinin goz ag¢ip kapamayla degistigini gOstermistir.
Elektronikte yasanan gelismeler sonucunda, Adrian ve Matthews 1934’te elektrotlar
yardimiyla oOlgtiikleri EEG isaretlerini kuvvetlendirerek kaydetmislerdir. Davis
1939’da uyanik insanin EEG’sinde sesli uyarilara bagli olarak degisimler oldugunu

bulmustur. Ayn1 yil, Davis ve arkadaslar1 sesli uyarilar sonucunda olusan durumun



uyuyan insanlarda da gecerli oldugunu ortaya koymuslardir. Takip eden yillarda
elektronik ve bilgisayar alanlarinda yasanan gelismelerin olumlu etkileri kendisini tip
alaninda da gdstermistir. Klinik EEG uygulamalar gelistirilmistir. Isaretlerin analizi

ve tanimlanmasi ¢alismalar1 hiz kazanmustir.

Yapilan deneyler, EEG isaretlerinin frekanslarin zihinsel faaliyetlere bagli olarak
degistigini gostermektedir. Uykudan kalkan ve diisiinmeye baslayan bireyde uykuda
etkin olan alfa bandi ritmi yerini senkronize olmayan bir bigimde, genellikle beta
band1 ritmine birakir. EEG isaretlerinin frekans bilesenleri, genlik bilgileri ve farkli
bolgelerden elde edilen isaretler arasindaki faz iliskilerine bakilarak analizleri
gerceklestirilmektedir. Beynin ¢alisma big¢imini ortaya koymak icin bu alanda bir¢ok

giincel ¢aligma yiiriitiilmektedir.

Yiizey elektrotlartyla edinilen EEG isaretleri 1-100 pV tepeden tepeye genlik
degerlerine ve 0,5-100 Hz frekans bandina sahiptirler. Beyin iizerinden direkt yapilan
Olciimlerde genlik 10 kat kadar artmaktadir. EEG isaretlerinin frekanslarindaki
farklilasmanin nedeni heniiz tam olarak anlasilamamistir. EEG isaretleri
elektromiyogram ve elektrokardiyogram isaretlerindeki gibi sekil olarak degil,
isaretin frekans bilesenlerine gore analiz edilmektedir. Periyodik o6zellige sahip
olmayan EEG isaretlerinde genlik, frekans ve faz siirekli degismektedir. EEG
isaretleri kapsadiklar1 frekans bantlarina bagli olarak alt bantlara ayrilmaktadir
(Yazgan ve Koriirek, 1996). Farkli frekans bantlar1, goz kirpma ani ve farkli epilepsi
tiirleri i¢in elde edilen EEG o6rnekleri Sekil 2.1.°de gosterilmektedir.

Frekans bilesenlerine gore EEG isaretleri dort gruba ayrilmaktadir. Bu bantlar ve

kapsadiklar1 frekans araligi Tablo 2.1.’de verilmistir.

Tablo 2.1. EEG alt bantlar1 ve frekans araliklar1 (Clark, 2009)

Bant Adi Frekans Aralig1 (Hz)
Delta 0,5-3,5
Teta 4-7
Alfa 8-13

Beta 14-30
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Sekil 2.1.Farkli epilepsi ndbetleri ve goz kirpma anina ait EEG ornekleri ve alt bantlar (Guyton, 1976)



Delta Dalgalari: Siit cocuklarinda ve agir organik beyin rahatsizliklarinda goriilen
dalga tiiridiir. 3,5 Hz’in altindaki frekans bilesenlerinden olusmaktadir. Tepeden
tepeye genlik degerleri (Vpp) 100 uV’tan kiiciiktir (Yazgan ve Koriirek, 1996;
Clark, 2009).

Teta Dalgalari: 4-7 Hz frekans bandina sahip dalga tiiriidiir. Genellikle ¢ocuklarda
parietal ve temporal bolgelerde goriilmekle birlikte, yetiskinlerde de agir stres altinda
ya da diis kirikliklarinda ortaya ¢ikmaktadir. Tepeden tepeye genlik degerleri 100
uV’tan kiigtiktiir (Yazgan ve Koriirek, 1996; Clark, 2009).

Alfa Dalgalari: 8-13 Hz frekans araligina sahip dalga tiirtidiir. Uyanik, sakin ve
dinlenme durumundaki bireylerde goriilmektedir. Agirlikli olarak oksipital bolgede
ortaya c¢ikmakla birlikte parietal ve frontal bolgede de gozlenirler. Alfa dalgalarinin
genlikleri 20-200 puV araliginda degismektedir. Uyku aninda kaybolmaktadirlar. Bazi
mental aktivitelerde ve dikkat durumlarinda alfa dalgalar diisiik genlikli fakat daha
yiiksek frekansli dalgalarla yer degistirirler (Yazgan ve Koriirek, 1996; Clark, 2009).

Beta Dalgalari: 14-30 Hz frekans araligina sahip beyin dalgalaridir. Yogun mental
aktivite durumlarinda 50 Hz’e kadar uzanirlar. Parietal ve frontal bolgede belirgin
olarak gozlemlenirler. Beta-l ve Beta-II olmak {izere iki tlire ayrilirlar. Beta-I
dalgalar1 alfa dalgalarinin iki kati frekansa sahiptirler. Zihinsel faaliyetlerin
artmasina bagh olarak kaybolan bu dalgalar, yerlerini senkron olmayan daha diisiik
genlikli dalgalara birakirlar. Beta-1I dalgalar1 merkezi sinir sisteminin yogun faaliyet
gosterdigi durumlarda ve stres altinda ortaya c¢ikmaktadir. Boylelikle beta
aktivitesinin bir tiiri (Beta-1) zihinsel aktivite tarafindan ortaya ¢ikarilirken, diger

beta aktivitesi (Beta-11) tarafindan engellenmektedir.

Yukarida dalga tiirleri arasinda verilmemis olmakla birlikte, kimi arastirmacilar
tarafindan Gamma dalgalar1 da kullanilmaktadir. V., degerleri 2 pV’tan kiigiik olan
bu dalga tiirii uykunun karakteristik 6zelligini gdstermektedir. Bu dalga tiirii yerine

aragtirmacilar Beta-1I dalgalarin1 kullanabilmektedir (Yazgan ve Koriirek, 1996).
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Fpl1-F7 kanalindan elde edilen 5 s’lik EEG 6rnegi ve bu drnege ait delta, teta, alfa ve

beta dalgalar1 Sekil 2.2.’de gosterilmistir.
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Sekil 2.2. Epilepsili bir bireyden normal dénemde (ndbetsiz) kaydedilen 5 s’lik EEG 6rnegi ve alt bantlart

2.2.1. Klinik EEG

Klinik EEG izlemesi i¢in uluslararasi elektrot yerlesimi olan ve Sekil 2.3.’te
gosterilen 10-20 sistemi sik¢a kullanilmaktadir. Bu sistem, EEG elektrotlarinin
yerlestirilmesini standartlastirmak maksadiyla belirli anatomik yerleri kullanmaktadir

ve EEG kanallarinin temsili yerlesimi olarak isimlendirilir. Genisletilmis 10-20

elektrot yerlesimine ait gorsel Sekil 2.4.’te verilmektedir.
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Sekil 2.3.Uluslararast EEG topluluklari federasyonu tarafindan 6nerilen 10-20 elektrot yerlesimi (Jasper, 1958;
Malmivuo ve Plonsey, 1995)

Sekil 2.4. Genigletilmis 10-20 sistemi elektrot dagilimi (Malmivuo ve Plonsey, 1995)
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Cift kutuplu yerlesimde, her kanal iki bitisik elektrot arasindaki farki 6lgmektedir.
Referans yerlesimde, her kanal bir elektrot ile referans olarak belirlenen bagka bir
elektrot arasindaki farki 6lgmektedir. Referans noktasi olarak kulaga yerlestirilen bir
elektrot 6rnek olarak verilebilir. Ortalama referans yerlesimde, her kanal bir elektrot
ile diger tiim elektrotlarin ortalamasi arasindaki farki 6lger. Laplasyen yerlesiminde,
her kanal bir elektrot ile o elektrotu cevreleyen elektrotlarin agirlikli ortalamasi
arasindaki farki dlger. Fark yiikselteci elektrot baglanti girislerine ek olarak ayr1 bir
topraklama elektrotuna ihtiya¢ duymaktadir. Birbirine yakin elektrotlar arasindaki
fark kaydi: kullanmanin avantaji, her iki elektrotta da ortak olan uzak saha
aktivitesinin devre dis1 birakilmasidir. Her ne kadar ayn1 elektrik olaylar kaydedilse
de, her durumda farkli bir bi¢imde goriiniirler. Ortaya ¢ikan potansiyel degisimler,
yiiksek kazangli, kapasitif kuplajli fark ytikseltegleri ile giiclendirilir. Cikis isareti
kaydedilir ve gostergeye aktarilir (Clark, 2009).

Rutin Klinik EEG kayitlarinda elektrotlar problem teskil etmektedir. Elektrotlar
kiigiik olmali, saclari en az diizeyde rahatsiz edecek sekilde deriye kolayca
yapistirilabilmeli, rahatsizliga neden olmamali ve uzun siire yerinde kalabilmelidir.
Teknisyenler deri yiizeyini alkolle temizleyerek bolgeye elektrolit ¢dzelti uygularlar.
Polarize olmayan Ag/AgCl elektrotlari tutkalla sa¢ derisine yapistirir ve kauguk ya
da tutucu bantlarla yerine oturtulurlar. Baz1 uygulamalarda biitiin elektrotlart i¢eren
kauguk kepler kullanilmaktadir (Clark, 2009).

EEG genellikle hastalar uyanikken kaydedilir. Hastalar sirtiistii yaslanmis ve gozleri
kapali vaziyettedir. Yiizde, boyunda, kulaklarda vb. meydana gelen kas aktivitesi,
duyusal bir uyarict veya beynin devam etmekte olan aktivitesi EEG kayitlarinda
bozucu bir etki olusturabilir. Ornegin yiiz kaslarnin hafif kasilmasiyla olusan alanin
frekans spektrumu nominal EEG araligmin frekans bilesenlerini (0,5-100 Hz)
icermektedir (Clark, 2009).
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2.2.2. Anormal EEG

Epilepsiye yatkin bir birey, merkezi sinir sisteminin bir kisminda veya tamamindaki
faaliyet diizeyi belli bir esik degerinin ilizerine ¢iktiginda nobet gecirmektedir. Telas
diizeyi bu esik degerin altinda oldugu siirece bir nébet durumu ortaya ¢ikmayacaktir.

Epilepsi genel ve kismi olmak {izere iki gesittir (Clark, 2009).

Genel epilepsi kendi arasinda grand mal epilepsi (biiyiik nébet) ve petit mal epilepsi
(kiiglik ndbet) olmak tiizere iki gruba ayrilmaktadir. Grand mal epilepsi retikiiler
aktivasyon sisteminin beyin sapt bolgesindeki asirt  ndéron desarjindan
kaynaklanmaktadir. Bu desarjlar korteks boyunca beynin daha derinlerine hatta
omurilige yayilmakta, kasint1 ve ¢irpinmalara neden olmaktadir. Grand mal nébeti
biling kayb1 ve yere diismeyle baslamaktadir. Devaminda 15-20 s’lik adale sertligi
donemi (tonik safha) ve 1-2 dakikalik siddetli ritmik havaleler (klonik safha)
gelmektedir. Nobet evresi, birkag dakikalik derin ve rahat uyku sonunda, bilincin
yerine gelmesi ve arkasindan ndbeti hatirlamayarak uyanma ile tamamlanmaktadr.
Hastalar nobet sonrasi bas agrisi, uyuklama ve zihin bulaniklig1 hissedebilmektedir
(Saglikli Diinya, 2017). Sekil 2.1.’de grand mal epilepsi nobetine ait EEG isareti
gosterilmistir. Bu tepki hemen hemen tiim kortekste gozlemlenir. Kaydedilen

potansiyel yiiksek genlikli, senkron ve alfa dalgalarina benzer periyodik 6zelliktedir.

Petit mal epilepsi ve grand mal epilepsi yakindan ilgilidir. Bu epilepsi tiirlinde
goriilen hafif siddetli nobetler tiim beyne yayilirlar. Nobetlerin siklig1 artarsa yagami
etkileyebilir. Erigkinlerde nadir olarak goriilen nobetler, ¢ogunlukla 6-12 yas
arasinda goriilmektedir. Bu nobet tiirline kadinlarda daha sik rastlanmaktadir.
Cocuklarin hayal gormeleri bu nobetlerin tespitini zorlastirmaktadir. Bir giinde
yiizlerce defa ndbet yasanabilir. Bu durum okul hayatim1 ve cesitli etkinliklere
katilimi zorlastirabilir. Cocuk climlenin basini1 duyarken sonunu duymayabilir. Bu
durum davranis bozuklugu oldugu algisina neden olabilmektedir. Derin derin soluk
alip verme durumunda bu tip nobetlerde artis goriilmektedir. Bu nedenle tani igin,
hastaya derin derin nefes alip verdirerek EEG kaydi yapilmaktadir. Nobet aninda

yapilan kayit hastaligin tanisinda anahtar islevi gérmektedir (Tiirk Epilepsi ile Savas
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Dernegi-3, 2017). Sekil 2.1.’de petit mal epilepsi nobetine ait EEG isareti

gosterilmistir.

Kismi epilepsi, korteksin belli bolgeleri ya da hem beyin hem de beyin sapinin daha
derinlerinde olmak tizere herhangi bir parcasini igerebilir. Bu epilepsi tiirii basit,
kompleks ve sekonder nobetleri icermektedir. Basit kismi ndbetlerde biling tiimiiyle
aciktir. Fakat bu durum, kisinin nébeti durdurabilecegi veya kontrol altina alabilecegi
anlamina gelmemektedir. Nobete yol agan faaliyet beynin kiigiik bir kisminda
olugsmaktadir. Bireylerde nobet aninda yasananlar, nobetin etkiledigi beyin bolgesine
gore farklilasmaktadir (Clark, 2009; Tiirk Epilepsi ile Savas Dernegi-2, 2017).

Temporal lobda ¢ok degisik islevler goriildiigii icin, buradan kaynaklanan basit kismi
ndbette bircok belirti goriilebilir. Ani korku, gerceklik duygusunu kaybetme (olmus
bir olay1 olmamis kabul etme veya tersi, tanidiklarini1 tanimama veya tanimadiklarini
tanidig1 biriyle eslestirme), farkli duygu durumlart sikc¢a rastlanan belirtilerdir. Bu
belirtiler aura olarak isimlendirilirler. Olas1 sekonder bir nobet durumunda gerekli

tedbirleri almak i¢in bir uyarici olarak degerlendirilebilirler.

Frontal lobdan kaynaklanan nobetler, hareket becerileriyle ilgili belirtiler gosterirler.
Bu nedenle bu nobet tiirleri motor nébetler olarak adlandirilirlar. Sekil 2.1.°de
psikomotor nobete ait EEG isareti gosterilmektedir. Kolun yukari kalkmasi, basin
cevrilmesi, uzuvlarda sigrayict ve kasilip gevseme seklinde hareketler goriilebilir.
Nobet aninda kisi sola doniiyorsa, sol kolda kasilma veya hareket oluyorsa bu durum
ndbetin sag frontal lobdan kaynaklandigi anlamina gelmektedir. Konusma merkezi
bu lobda bulundugundan konusma becerilerinde gegici kayip ya da bozulma
yasanabilmektedir. Bu tiir nobetler kisa siireli giigsiizliik veya gecici felg gibi

durumlara da yol agabilmektedir.

Parietal lob viicut duyularin1 algilamaktadir. Dolayisiyla bu bdlgenin sebep oldugu
nobetler garip duygulara neden olmaktadir. Gegici uyusukluk gibi belirtiler
goriilebilmektedir. Gorme islevi oksipital lobda yerine getirilmektedir. Bu bolgeden

kaynaklanan ndbetler haliisinasyon, korlik ve goéz kirpma gibi durumlara yol
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acmaktadir. Nobet belirtileri degerlendirilerek epileptik atagin beynin hangi bolgesini
etkiledigi belirlenmektedir. Bu nedenle hasta ve yakilarinin bu belirtilere dikkat

etmeleri ve doktora aktarmalar1 oldukc¢a 6nemlidir (Tiirk Epilepsi ile Savas Dernegi-
2, 2017).

Kompleks kismi ndbetlerde biling etkilenmektedir. Nobet sirasinda bilincin
etkilenmesi her zaman hastanin yere diigmesine neden olmaz. Hasta nobeti
hatirlayamayabilir ya da gecici hafiza kusuru goriilebilmektedir. Bu nobet tiiriinde
yalanma, ¢igneme, yutkunma, bir sey arar gibi saskin bakinma gibi durumlar
olusabilmektedir. Hasta elbiselerini c¢ekistirebilir, etrafta gezinebilir ve kendine
geldiginde hicbir sey hatirlamaz. Kompleks kismi nobet diger beyin bolgelerine
yayilarak sekonder jeneralize nobete doniismektedir. Nobet yayiliminin ¢ok hizli
oldugu durumlarda nobet baslangicinin belirlenmesi giiclesir ve genel ndbet izlenimi
verebilir. Dolayisiyla bu gibi durumlar ve beynin karmasik yapisi nobetin beynin
neresinden basladigini tespit etmeyi zorlastirmaktadir (Tirk Epilepsi ile Savas

Dernegi-2, 2017).

Literatiirde farkli epileptik donemlerden elde edilen EEG 6rneklerinin tespit edilmesi
icin birgok sistem Onerilmistir. Bu calismalarda agirlikli olarak nobetli EEG
orneklerinin normal EEG oOrneklerinden ayristirilmasi islemi gergeklestirilmistir. Bu
tez calismasinda normal ve nébetli donem 6rneklerinin yani sira ndbetten 6nceki 80
saniyelik evreden elde edilen nobet 6ncesi drnekler de analiz edilerek siniflandirma
islemi gerceklestirilmistir. Epilepsili bir bireyin normal, ndbet oncesi ve ndbetli

donemde kaydedilen EEG ornekleri Sekil 2.5.’te gosterilmektedir.



genlik (nV)

1

[

(e
1

genlik (LV)

genlik (LV)

16

300
250

200

150
100

1
—ndbet Oncesi

0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4
zaman ()

4.5 5

[\

[l

(=)
T

(=)

-100

=200

T T T T T T T T

—nobet

-300
0

150

0.5 1 1:5 2 2.5 3 35 4
zaman (s)

4.5 D

100

50F

-150

—normal

-200
0

0.5 1 1:5 2 25 3 3.5 B
zaman (s)

Sekil 2.5. Normal, nébet 6ncesi ve nobetli donemlere ait EEG drnekleri

4.5 5



17

2.3. Literatiir Ozeti

Beyin aktivitelerini yansitan EEG kayitlarindan istatistiksel analiz yontemlerini
kullanarak nobet algilamasi veya kestirimi gergeklestirmek norolojik ¢alismalarin
onemli bir kismmm olusturmaktadir. Isaret isleme teknikleri ve bilgi
teknolojilerindeki gelismeler, bu alanlarda galismalar gergeklestiren arastirmacilar
i¢in ciddi bir motivasyon kaynagidir. ilk donemlerde agirlikli olarak nébet algilama
lizerine caligmalar gercgeklestirilmistir. Yukarida bahsedilen gelismeler sayesinde
nobet kestirim c¢alismalarinin hiz kazandigi goriilmektedir. Bu baglamda ndbet
algilamas1 ve kestirimine yonelik olarak literatiire katki saglayan calismalardan

bazilar1 agagida verilmistir.

Mohseni ve arkadaslari, farkli 6zellik ¢ikarma yontemlerini kullanarak ndbet
algilama islemi gerceklestirmislerdir. Non-lineer tabanli 6zellikler (Lyapunov
tistelleri), entropi tabanli Ozellikler, dalgacik tabanli Ozellikler, zaman-frekans
dagilimlari, yerel varyans ve gilic spektrumu tabanli 6zellikleri ayr1 ayr1 kullanarak
siiflandirmiglardir. Herhangi bir siniflandirici kullanmadiklari ¢aligmalarinda nobet
algilama islemini sabit varyans esikleme yontemiyle gerceklestirmislerdir. Dalgacik
ozellikleri i¢cin en diisik dogruluk degeri (%86,25) elde edilirken, en yiiksek
dogruluk degerine (%100) yerel varyans tabanli 6zellikler kullanilarak ulagmislardir

(Mohseni, Maghsoudi ve Shamsollahi, 2006).

Subasi, ayrik dalgacik doniisiimiiyle uzman modellerin karisimi bir sistem
onermistir. Daubechies 4 dalgacik fonksiyonunu kullanarak 5 seviyeli doniigiim
gerceklestirmistir. Ozellik ¢ikarimi asamasinda frekans araliklarii degerlendirerek,
D3-D5 detay katsayilarin1 ve AS yakinlik katsayilarini dikkate almistir. Belirlenen
her bir alt bandin dalgacik katsayilarinin mutlak degerlerinin ortalamasini, ortalama
giiclinii, standart sapmasini ve ardisik bantlar i¢in mutlak ortalama degerlerin oranini
0zellik olarak hesaplamigtir. Siniflandirma asamasinda ¢ok katmanli yapay sinir ag1
ve uzman sistemlerin karigimi olan yontemini kullanmistir.  EEG isaretleri
siiflandirma sonucunda her iki yontem igin sirasiyla %93,2 ve %94,5 dogrulukla

nobet ve normal olarak etiketlenmistir. Uzman sistemle gergeklestirilen
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smiflandirmada, sonuglar ¢ok katmanli yapay sinir ag1 sonuglarina gore daha yiiksek

duyarlilik ve 6zgiinliik degerlerine sahiptir (Subasi, 2007).

Tzallas ve arkadaslari, EEG isaretlerinin epileptik analizi i¢in zaman-frekans analizi
tabanli bir yontem onermislerdir. Wigner-ville dagilimini kullanarak zaman-frekans
yontemiyle isaretin spektrumunu elde etmislerdir. Farkli frekans ¢oziintirliikleri,
farkl1 genislikte zaman dilimleri ve farkli frekans bantlar1 i¢in ozellikler
hesaplamislardir. Ozellik olarak, zaman-frekans diizleminde gerceklestirdikleri
boliimleme sonrasinda her bir boliimiin enerjisini hesaplamiglardir. Farkli zaman ve
frekans bolimlemeleri i¢in smiflandirma islemi gergeklestirdiklerinden Ozellik
kiimelerinin boyutlar1 her bir durum i¢in farkli olmustur. Boyut indirgemesi i¢in
temel bilesenler analizi yontemini kullanmislardir. Hesapladiklar1 6zellik kiimelerini
ileri beslemeli yapay sinir aglarma giris olarak uygulamiglardir. Farkli epileptik
durumlar (epileptik durumlar i¢in 4 farkli kombinasyon olusturulmus) ve farkli
bolimleme bicimlerine gore elde ettikleri smiflandirma  basarimlarim
degerlendirmislerdir. Siniflandirma basarimlarint 6nceki calismalarda elde edilen
sonuglarla karsilastirmislardir. iki sinifli (normal ve ndbet) durum icin % 100

dogrulukla siniflandirma gergeklestirmislerdir (Tzallas, Tsipouras ve Fotiadis, 2007).

Sivasankari ve Thaushkodi, EEG isaretlerinden otomatik ndbet tespiti yapmak i¢in
yeni bir yaklagim Onermislerdir. Arastirmacilar, bagimsiz bilesenler analizini
kullanarak EEG isaretlerindeki nobetlerle iliskili bilesenleri elde etmeye
calismiglardir. Ik asamada isaretleri onerdikleri ydntemle alt bilesenlerine
ayrmiglardir.  Sonrasinda  yapay sinir  aglart  yontemiyle  siniflandirma
gerceklestirmiglerdir. Geriye yayilimli yapay sinir aglariyla gerceklestirdikleri
smiflandirma sonucunda sirasiyla %76,5 ve %66 duyarlilikla nobetli ve normal EEG

isareti tespit etmislerdir (Sivasankari ve Thanushkodi, 2009).

Ocak, saglikli ve epilepsili bireylerden kaydedilen EEG isaretlerinden epileptik nobet
algilamas1 yapan bir sistem gelistirmistir. Onerdigi yontem ayrik dalgacik doniisiimii
ve entropi tabanhdir. Yonteminde, EEG isaretleri alt bantlara ayrilmakta, detay ve

yakinlik katsayilar1 i¢in entropi hesaplanmaktadir. Hesaplanan entropiler belli bir
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esik degere gore siniflandirilmaktadir. Siniflandirma islemi orijinal isaret ve dalgacik
doniistimiiyle elde edilen alt bantlar i¢in ayr1 ayr1 uygulanmig, sonuglar
karsilastirmali olarak verilmistir. On islem yani dalgacik déniisiimii uygulanmadig
durum icin elde edilen smiflandirma basarimi diisiik seviyededir. Arastirmaci DI
(43,4-86,8 Hz) alt bandina ait entropi degerleri igin sirastyla %93,7 ve %96
duyarlilikla normal ve nobetli donem algilamasi gergeklestirmistir (Ocak, 2009).

Netoff ve arkadaslar gii¢ spektrumu 6zelliklerini kullanarak nébet dncesi ve nobetler
arast donemleri ayirmak i¢in bir sistem Onermislerdir. 6 kanal ve 9 farkli frekans
band1 i¢in hesaplanan gii¢ degerlerini kullanarak 6zellik kiimeleri olugturmuslardir.
En iyi siiflandirma performansini elde etmek i¢in ¢ift capraz gegerlilik yontemiyle
egitim ve test verisini se¢mislerdir. Destek vektdr makineleri yontemini kullanarak
smiflandirma yapmiglardir. Son isleme bolimiinde ardistk donemler igin
smiflandirict  ¢ikiglarinin - ¢ogunluk  oylamasmma  bakarak  (3/5)  kestirim
gerceklestirmislerdir. 9 hasta icin, igne elektrotlariyla elde edilmis EEG kayitlarin
hastaya 6zel olarak analiz etmislerdir. Yanlig pozitif alarm vermeyen yontemleriyle
45 nobetin 35 tanesini (%77,8 duyarlilikla) kestirebilmislerdir (Netoff, Park ve Parhi,
2009).

Liang ve arkadaslari, epileptik analiz igin bir sistem Onermislerdir. Igne
elektrotlariyla elde edilmis saglikli, nobet aras1 ve nobetli kayitlar i¢in siniflandirma
gerceklestirmislerdir. Ozellik c¢ikarimi asamasinda hizli fourier doniisiimiiyle EEG
isaretlerini 15 alt banda ayirmislardir. EEG isaretlerinin 6z baglanim modeliyle
birlikte 6l¢eklenmis alt frekans bantlarinin yakinlik entropilerini ve gii¢lerini 6zellik
olarak kullanmiglardir. Genetik algoritmalar ve temel bilesenler analiziyle boyut
indirgeme gerceklestirmislerdir. Farkli epileptik evreler icin hesaplanan 6zelliklerin
kombinasyonlarin1 kullanarak siniflandirmislardir. Siniflandirma agamasinda lineer
diskiriminant analizi, geri yayilimli yapay sinir aglari, lineer en kiigiik kareler
yontemi ve destek vektor makineleri siniflandiricilarini kullanmiglardir. Farkhi
ozellikler ve 6zellik indirgeme yontemleriyle elde edilen veriler i¢in elde ettikleri
siniflandirma basarimlarini  birbirleriyle ve oOnceki caligmalarda elde edilen

sonuglarla karsilagtirmiglardir (Liang, Wang ve Chang, 2010).



20

Subasi ve Giirsoy, ayrik dalgacik doniisiimiiyle elde ettikleri alt bantlara ait mutlak
degerlerin ortalamasini, ortalama giicii, standart sapma ve ardisik bantlar i¢cin mutlak
ortalama degerlerin oranini 6zellik olarak kullanmiglardir. Temel bilesenler analizi,
bagimsiz bilesenler analizi ve dogrusal diskiriminant analizi yontemlerini kullanarak
boyut indirgeme gerceklestirmislerdir. Farkli boyut indirgeme yontemleriyle elde
edilen dzellik uzaylarini destek vektdr makineleriyle siniflandirmislardir. Ug farkls
Ozellik c¢ikarimi i¢in smiflandirma basarimlarimi karsilastirmiglardir. En yiliksek
basarima hatasiz bir smiflandirma gergeklestirdikleri dogrusal diskiriminant

analiziyle ulagmislardir (Subasi ve Giirsoy, 2010).

Park ve arkadaglar1 hastaya 6zel nobet kestirim yontemi onermislerdir. Yontemleri
On islem, ozellik ¢ikarimi, simiflandirma ve son islem asamalarindan olusmaktadir.
Igne elektrotlarla kaydedilen EEG isaretleri on islemden gegirilerek artifaktlardan
temizlenmistir. On isleme sonucunda referans yerlesimine gore orijinal isaretler, ¢ift
kutuplu yerlesime gore orijinal isaretler ve her iki durum i¢in zaman-fark bi¢imine
gore diizenlenmis isaretler olmak tizere, dort farkli 6zellik kiimesi olusturmak icin
kayitlar1 hazir hale getirmislerdir. On islemden gecirdikleri EEG isaretlerini 9 banda
ayirmiglardir. Bantlar EEG alt bantlarin1 kapsamaktadir. Gamma bandini dorde
bolmiislerdir. Nobet dncesi ve nobetler aras1 donemlerden elde edilen kayitlara ait alt
bantlar icin spektral gili¢ hesabi yaparak oOzellik kiimeleri olusturmuslardir. Alt
bantlara ait giic degerleri ve toplam giicii 6zellik olarak kullanmislardir. Capraz
gecerlik yontemiyle elde ettikleri 6zellik kiimelerini egitim ve test verisi olarak
ayirdiklart arastirmalarinda, en iyi egitim ve test kiimelerini belirledikten sonra
destek vektor makineleriyle simiflandirma gergeklestirmislerdir. Siniflandirma
sonuglarin1  kalman filtre kullanarak son islemeden gegirip yanlis alarmlari
engellemislerdir. Simiflandirma sonucunda ndbet Oncesi ve ndbet arasi drneklerin
ayrisma diizeylerini degerlendirmislerdir. En 1yi kestirim performansina ¢ift kutuplu
EEG isaretlerini kullanarak ulagsmislardir. Bu 06n isleme yontemiyle %97,5
duyarlilikla nobet kestirimi gergeklestirmislerdir. Arastirmacilar, epileptik ndbet
kestirimi ic¢in yliksek frekansl bilesenlerin kullanilmasinin daha faydali olacaginm

belirtmislerdir (Park ve ark., 2011).
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Ju'arez-Guerra ve arkadasglar1 Daubechies 2, Daubechies 4 ve Haar dalgacik
fonksiyonlarmi kullanarak ndbet algilamiglardir. Degisik filtreler ve dalgacik
fonksiyonlar1 i¢in elde ettikleri 6zellik kiimelerini yapay sinir aglar1 yontemiyle
siniflandirdiklar ¢alismalarinda; filtre, dalgacik fonksiyonu ve gizli katman sayisina
bagli olarak degisen performanslari karsilastirmislardir. Haar dalgacik fonksiyonu,
Chebyshev 11 filtresi ve 18 gizli diigliim igin %99,26 dogruluk, %98,93 duyarlilik ve
%99,59 ozgiillikle nobet tespiti gergeklestirmislerdir (Juarez-Guerra, Alarcon-
Aquino ve Gomez-Gil, 2013).

Blanco ve arkadaglar1 spektral entropinin epileptik nobet kestirimi {izerindeki
etkilerini incelemislerdir. Entropi hesaplamak i¢in EEG isaretlerini diisiik, orta ve
yiiksek frekans olarak adlandirdiklar: alt bantlara ayirmislardir. Diisiik bant 0,1-12
Hz, orta bant 12-32 Hz ve yiiksek bant 32-128 Hz frekans araligina sahiptir. Elde
ettikleri alt bantlar i¢in spektral entropi hesaplayan arastirmacilar, nobet Oncesi
donemlerdeki entropi degisimlerini degerlendirmislerdir. Yaptiklar1 analizler
neticesinde nobet dncesi donemlere ait yiiksek frekans bantlarindaki spektral entropi
degisimlerinin anlamli oldugu ve ndbet kestirimi i¢in 6nemli bir potansiyele sahip

oldugu sonucuna ulagsmislardir (Blanco, Garay ve Coulombie, 2013).

Rasekhi ve arkadaslar1 farkli 6n isleme ve normalizasyon yontemlerini kullanarak
nobet kestirmi gerceklestirmislerdir. Nobet bolgesinden ve nobete uzak bolgelerden
ticer elektrot kullanarak kaydedilen EEG isaretlerinden 22 dogrusal tek degiskenli
ozellik hesaplamiglardir. Kayitlar ylizey elektrotlar1 ve igne elektrotlar1 kullanilarak
elde edilmistir. Ozellik kiimesi spektral gii¢ ozellikleri, istatistik tabanli dzellikler,
hjorth parametreleri, uzun dénem enerji, 6z baglanim temelli 6zellikler, sifir gegis
temelli Ozellikler, spektral kenar frekansi ve kenar giicii ile dalgacik temelli
Ozelliklerden olugmaktadir. Siniflandirma islemi icin destek vektér makineleri
yontemini kullanmiglardir. Farkli 6n isleme ve normalizasyon yontemlerinin farkli
birlesimleri i¢in yaptiklar: siniflandirma sonuglarini degerlendirmislerdir. Analizleri
hastaya Ozel olarak uygulamiglardir. Toplamda 46 nobetin 34 tanesini (%73,91
duyarlilik) tespit etmislerdir (Rasekhi ve ark., 2013).
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Zandi ve arkadaslar1 pozitif sifir gecis araliklarinin analizini kullandiklari, hastaya
0zel yeni bir nobet kestirim yontemi Onermislerdir. Calismalarinda 17 hastaya ait,
10-20 elektrot sistemiyle ve yiizey elektrotlariyla kaydedilmis EEG isaretlerini
kullanmiglardir. Arastirmacilar kayan pencere analiziyle giincel déneme ait pozitif
sifir gecis araliginin histogramini elde edip, belirli kutulara karsilik gelenleri gézlem
olarak se¢misglerdir. Degisken bayesyan gausyen birlesik model tabanli benzerlik ve
farklhilik olgiitlerini hesaplayarak, son bes dakika i¢in elde ettikleri gézlem kiimesini,
nobet Oncesi ve noObet arasi donemler i¢in belirledikleri referans degerlerle
karsgilastirmiglardir. Sonraki asamada birlesik indeks hesaplayarak, hastaya 6zel
olarak belirledikleri, her kanal igin bir alarm dizisi olusturmak amaciyla kullanilan
kiimiilatif ol¢timlerin sonucu olan bir esik degerle karsilastirmislardir. Son olarak
kanal tabanl bilgiyi nobet kestirim alarmu iiretmek i¢in kullanmiglardir. Onerdikleri
yontemle ortalama %88,34 duyarlilikla nobet kestirimi gergeklestirmislerdir (Zandi
ve ark., 2013).

Husain ve Rao nobetli ve nobetsiz EEG isaretlerini simmiflandirmak igin Hilbert-
Huang déniisiimii ve ampirik mod ayrisimi ydntemlerini kullanmislardir. Onerdikleri
nobet algilama sisteminde ilk olarak amririk mod ayrisimiyla 5 s’lik ndbetli ve
nobetsiz EEG isaretlerini icsel mod fonksiyonlarma ayirmuslardir. Ozellik
¢ikariminda kullanilacak olan i¢sel mod fonksiyonlarini segerken iki epileptik durum
icin (nobetli-nobetsiz) hesapladiklar1 ortalama agirlikli frekans degerlerini dikkate
almislardir. Bu islem sonucunda 2, 3 ve 4 numarali i¢sel mod fonksiyonlarii 6zellik
¢ikariminda kullanmiglardir. Ortalama mutlak sapma, zarf genliginin degisim orani,
ceyrekler arasi aralik ve ortanca mutlak sapma degerlerini secilen 3 igsel mod
fonksiyonu icin hesaplayarak 12 ozellikli 6zellik kiimesi olusturmuslardir.
Smiflandirict olarak yapay sinir aglarini kullanmislardir.  %99,8 dogrulukta

smiflandirma basarimina ulagmislardir (Husain ve Rao, 2014).

Ozdemir ve Yildirim otomatik ndbet kestirimi icin Hilbert-Huang déniisiimii ve
bayesyan siniflandiric1 tabanli bir sistem gelistirmistirler. igne elektrotlariyla elde
edilen EEG isaretlerini kullanarak ndbet Oncesi ve nobetler arast donem tespiti

gerceklestirmislerdir. On isleme asamasinda kayitlardaki artifaktlar1 temizleyerek
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boliimleme yapmislardir. 6 kanal i¢in boliimlenen 30 s’lik EEG isaretlerini ampirik
mod doniisimii  yontemiyle icsel mod fonksiyonlarina ayrigtirip, Hilbert
Spektrumlarin1 elde etmistirler. Alt bantlara ait enerjiler hesaplanarak o6zellik
kiimeleri olusturmuslardir. En iyi ilk arama algoritmasiyla, iliski tabanli 6zellik
secme yontemini uygulayarak anlamlilik diizeyi yiiksek ozellikleri belirlemeye
calismislardir. Bayesyen simiflandiriciyla 6zellik se¢imi yapilan ve yapilmayan
durumlar i¢in smiflandirma gergeklestirmislerdir. Toplamda 87 nobet i¢in, 6zellik
secimi yaparak %96,55 duyarlilikla kestirim gergeklestirmislerdir. Ozellik se¢imi
yapilmayan durumlar igin basar1 daha diisiik seviyede kalmustir (Ozdemir ve
Yildirim, 2014).

Ghaderyan ve arkadaslar1 epileptik nobet kestirimi yapabilen ve islem karmagsikligin
azaltan optimize edilmis yeni bir yontem dnermislerdir. igne elektrotlarla kaydedilen
EEG isaretlerini 8 alt frekans bandina bolerek, her bir bant igin istatistik ve gii¢
spektrumu tabanhi 6zellik ¢ikarimi (toplamda 48 06zellik) gergeklestirmistirler.
Ozellik hesaplama islemini 6 kanal icin tekrarlayan arastirmacilar, boyut indirgeme
icin temel bilesenler analizini uygulamislardir. Destek vektor makineleri yontemiyle
smiflandirma islemi gergeklestirmislerdir. Siniflandirma islemini 6zelliklerin farkl
birlesimleri i¢in tekrarlamislardir. Bu sayede 0Ozellik gruplarinin ndbet kestirim
yeteneklerini belirlemeyi amacglamislardir. Smiflandirict ¢ikiglarini giivenli degerlere
dontistiirmek i¢in son isleme uygulamislardir. Bu asamada siniflandirici ¢ikisindaki
giiriiltiiyli ortanca filtre ve kayan ortalama filtre kullanarak elemislerdir. 18 hasta igin
gerceklestirdikleri analizler sonucunda ortalama %100 duyarlilik ve %93,21
ozgiillikle nobet kestirimi gerceklestirmislerdir (Ghaderyan, Abbasi ve Sedaaghi,
2014).

Anwar nobet kestirimi i¢in entropi tabanli bir yontem onermistir. Nobetsiz ve ndbet
oncesi donemlere ait EEG kayitlarini ayirt ettigi ¢alismasinda farkli entropi tiirlerini
ozellik olarak hesaplamigstir. Bir dakikalik boliimlere ayirdigi EEG isaretleri igin
kritik entropi degerlerini tespit etmeye calismistir. Bu kritik entropi degerlerini
nobetin baslama aninit belirlemede kullanmayr amagladigi calismasinda, destek

vektor makineleri yontemiyle siniflandirma gergeklestirmistir. Tek hasta i¢in farkli
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zaman araliklarinda elde edilmis EEG kayitlarindan sirasiyla %100, %97,67 ve
%86,11 dogruluklarinda nobet olmayan donem ve nébet Oncesi donem tespiti
gerceklestirmistir. Duyarlilik degerlerini sirasiyla %100, %95,65 ve %73,10 olarak
elde etmistir. Arastirmaci nébet olmayan donemlerde entropi degerinin kritik degerin
altinda ve neredeyse sabit kalmasma karsin, nobet Oncesi donemlerde kademeli

olarak azaldigin tespit etmistir (Anwar, 2015).

Behbahani ve arkadaglari, giivenilir epileptik nobet kestirimi i¢in kalp hizi
degiskenligi tabanli bir yontem Onermislerdir. Calismalarinda 16 hastaya ait 170
nobet iceren EEG kaydi kullanmiglardir. Nobet 6dncesi donemlerde EEG kayitlarinda
ortaya ¢ikan dinamik degisimleri dikkate alarak nobetlerin ortaya ¢ikisinm
kestirmislerdir. 5 dakikalik kayit boliimleri i¢cin zaman ve frekans tabanli 6zellikler
kullandiklar1 ¢aligmalarinda, uyarlanabilir karar esikleme yontemiyle ndbet Oncesi
donem tespiti gerceklestirmiglerdir. Arastirmacilar %78,59 duyarlilikla ve saat basi

0,21 yanlis alarm oraniyla nobet kestirimi yapmayi basarmiglardir (Behbahani ve
ark., 2016).



BOLUM 3. MATERYAL VE YONTEMLER

Bu boliimde EEG isaretlerinin epileptik analizi i¢in tasarlanan sistem ve sistemi test
etmek i¢in kullanilan isaretlerin saglandigi veri tabani agiklanacaktir. Sisteme ait
blok sema Sekil 3.1.’de verilmistir. Sistem on islem, oznitelik ¢ikarimi, boyut

indirgeme, kanal se¢imi ve siniflandirma bdlimlerinden olugmaktadir.

EEG isareti

J

Veri Edinme ve On islem
(Sayisallastrma ve Boliimleme)

R

Oznitelik Cikarimi
(Entropi, zaman ve frekans tabanli 20 6zellik)

<

Boyut indirgeme
(Temel Bilesenler Analizi (TBA))

<

Kanal Secimi (611 Smiflandirma)
(Dogrusal Diskriminant Analiz (DDA))

v Y

Temel bilesenler dagilimi Smiflandirma
(En agirlikli 3 temel bilesen * DDA * k-NN
izdiistimil) *SVM * YSA

Normal Nobet Nobet
oncesi

Sekil 3.1. Tasarlanan sistemin 6bek ¢izgesi

3.1. Veri Edinme ve On islem

Bu tez ¢alismasinda kullanilan EEG isaretleri PhysioNet veri tabanindan alinmistir.
Veri tabani yaslar1 3 ve 22 arasinda degisen 5 erkekle, yaslar1 1,5 ve 19 arasinda

degisen 17 kadin epilepsili birey olmak {izere 22 hastaya ait EEG kayitlarindan
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olusmaktadir. Kayitlar 24 vaka olarak gruplandirilmistir. 1 ve 21 numarali kayitlar
ayni hasta i¢in 1,5 yil arayla gerceklestirilmistir. 24 numarali EEG kayitlarinin
alindig1 hastaya ait bilgiler bulunmamaktadir. EEG isaretleri uluslararasi 10-20
sistemiyle yiizey elektrotlar1 kullanilarak elde edilmistir. Isaretler 256 Hz’de ve 16
bit ¢oziiniirliikkte 6rneklenmistir. EEG isaretlerindeki nobetler igin, baslangic anlari
ve toplam ndbet siireleri uzmanlar tarafindan belirlenmistir (PhysioNet., 2011). Bu
caligmada sadece on dort hastaya ait kayitlar kullanilmistir. Segilen hastalarda
Olctimler 21 farkli kanal i¢in gerceklestirilmistir. Hastalar 6l¢tim kanallari, nobet
sayilart ve ndbet siireleri dikkate alinarak secilmistir. Calismada EEG isaretleri

kullanilan hastalarin demografik bilgileri Tablo 3.1.’de verilmistir.

Tablo 3.1. Demografik bilgiler

Hasta No Cinsiyet Yas Hasta No Cinsiyet Yas

1 Kadin 11 8 Kadin 2
2 Kadin 14 9 Kadn 3
3 Erkek 22 10 Erkek 16
4 Kadin 7 11 Kadin 18
5 Erkek 3.5 12 Kadin 6
6 Kadin 10 13 Kadin 6
7 Erkek 3 14 Belirtilmemis

On islem asamasinda, ndbet oncesi donemler, ndbet donemleri ve ndbet olmayan
donemler bes saniyelik boliimlere ayrilmistir. Nobet oncesi veriler, ndbet baglangici
oncesindeki 80 saniyelik zaman araliklarindan elde edilmistir. Ug farkli epileptik

evreden, her bir hasta i¢in elde edilen 6rnek sayilari Tablo 3.2.’de verilmistir.

Tablo 3.2. Hastalara ait 6rnek sayilari

Hﬁita Normal gfcb;ti Nobet H,j‘:’)ta Normal gf‘l’i‘z Nbet
1 192 112 88 8 192 176 110
2 192 112 78 9 192 160 86
3 192 64 75 10 540 320 395
4 192 80 108 11 192 9 64
5 192 80 182 12 192 128 60
6 192 64 55 13 192 112 84
. 192 112 88 14 192 192 100




27

3.2. Oznitelik Cikarim

Oznitelik ¢ikarimi bir veri setine ait ayirt edici 6zelligi bulunmayan ve dikkat dagitan
boliimleri elemek amaciyla yapilan bir 6n islem olarak diisiiniilebilir. Bu gereksiz
boliimlerin ¢ikarilmasiyla bellek ihtiyaci azaltilirken, siniflandirma ya da kestirim
isleminin performansi iyilestirilir (Motoda ve Liu, 2002; Burges, 2010; Azlan ve
Low, 2014).

[saretin tasidig: bilgiler farkli 6znitelikler ¢ikarilarak 6zellik kiimesine tasinir. EEG
isaretlerinin analizinde bir¢ok Oznitelik ¢ikarim yontemi kullanilmaktadir. Bu
asamada birgok arastirmaci tarafindan, EEG isaretlerinin farkli ozellikleri
kullanilarak degerlendirmeler yapilmistir. Dogrusal olmayan o&zellikler, entropi
tabanli Ozellikler, zaman diizlemi oOzellikleri, frekans diizlemi oOzellikleri, giic

spektrumu ve zaman-frekans dagilimlar sik¢a kullanilan 6znitelik gruplaridir.

Bu tez ¢alismasinda normal, nébet oncesi ve nobet esnasinda elde edilen her bir EEG
isareti i¢in yirmi Oznitelik hesaplanarak 6zellik kiimeleri olusturulmustur. Elde edilen
Ozellik kiimelerinin boyutu temel bilesenler analizi kullanilarak yirmiden sekize
indirgenmistir. Indirgenen 6znitelik kiimeleri kullanilarak smiflandirma islemleri

gerceklestirilmistir. Calismada kullanilan 6znitelikler Tablo 3.3.’te verilmistir.

Tablo 3.3. Oznitelikler

No Oznitelik No Oznitelik

1 Aritmetik Ortalama 11 Oz baglanim katsay1s1-2
2 Standart sapma 12 Oz baglanim katsay1si-3
3 Varyans 13 Oz baglanim katsay1si-4
4 Hjorth karisikligt 14 Oz baglanim katsay1s1-5
5 Hjorth hareketliligi 15 Oz baglanim katsay1s1-6
6 Delta band giicii 16 Oz baglanim katsay1s1-7
7 Teta band1 giicii 17 Oz baglamim katsayis1-8
8 Alfa bandi giicii 18 Entropi

9 Beta band: giicii 19 Renyi entropi

10 Oz baglanim katsayisi-1 20 Sifir gegis orani
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3.2.1. Aritmetik ortalama

Aritmetik ortalama (AO) siklikla kullanilan merkezi egilim 6l¢iilerinden birisidir. Bir
ornekleme ait veri degerlerinin toplaminin 6rneklemdeki veri sayisina boliinmesiyle
elde edilen bir betimsel istatistik ol¢tisiidiir (Albayrak ve ark., 2005). Bir rastlantisal

dagilimin merkezi konum degerine karsilik gelmektedir (Denklem 3.1).

1
A0 =+ N X (3.1)

3.2.2. Standart sapma

Bir olasilik dagilim1 ya da rastlantisal bir degiskene ait verilerin yayilimini 6zetlemek
icin kullanilan istatistiksel bir dl¢tidiir (Denklem 3.2). Eger standart sapma degeri
kiigiik ise, dagilimdaki verilerin ortalama degere yakin oldugu, baska bir ifadeyle
yaytlimin dar alanda gerceklestigi anlasilmaktadir. Standart sapma (s) Olgiisiiniin

birimi veri birimi ile aynidir (Albayrak ve ark., 2005).

, N —
6 = Zn:llflx_nl M)z (32)

3.2.3. Varyans

Varyans (VAR) olasilik ve istatistikte kullanilan bir dagilim o6lgiistidiir. Miimkiin
biitlin  degerlerin  ortalamadan  uzakliklariin  karelerinin  ortalamasiyla
hesaplanmaktadir (Denklem 3.3). Varyans 6l¢ii birimi degiskenin biriminin karesidir
(Sipahi, Yurtkoru ve Cinko, 2006).

N V2
VAR = Zn=1Gn=M)” (3.3)
N-1
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3.2.4. Gii¢

Gili¢ EEG isaretinin genlik Ol¢isiidiir (Denklem 3.4). Giig¢ (P) aynm1 zamanda birim
zaman bagsina tiiketilen enerji miktar1 olarak da tamimlanir (Panat, Patil ve

Deshmukh, 2014).

1
P =23 (3.4)
Bu calismada, EEG isaretlerinin farkli frekans bilesenleri igin filtreleme islemi

gerceklestirilerek giic degerleri hesaplanmistir. Alfa, , Beta, Teta ve Gama bantlari

icin elde edilen gii¢ degerlerine ait frekans bilgileri Tablo 3.4.’te verilmistir.

Tablo 3.4. Giig hesaplanan alt bantlar ve bant genislikleri

No Frekans Bandi Frekans Araligi
1 Delta Bandi 0,5-4 Hz

2 Teta Bandi 4-8 Hz

3 Alfa Bandi 8-13 Hz

4 Beta Band1 13-30 Hz

3.2.5. Sifir gecis oram

Bir isaretin belli bir donemdeki dinamik degisimlerini tanimlayan bir olgiittiir. EEG
isaretleri art1 ve eksi genlikler arasinda siirekli degisen degerlere sahiptirler. Sifir
Gegis Orani (SGO) isaretin sifir genlik ekseninden gegis oranini ifade etmektedir
(Denklem 3.5). (Chang ve ark., 1996; Boostani ve Moradi, 2003; Engin, Tasan ve
Engin, 2015)

5GO = ;- ¥=dlsgn[x(n)] — sgn[x(n — D)]| (35)



30

3.2.6. Oz baglanmim modeli

Bir degiskene ait giincel degerin o degiskene ait Onceki degerlerle iliskisini
belirleyen en Onemli rastlantisal modellerden birisidir. Herhangi bir andaki ¢ikis
degeri Onceki ¢ikis degerlerinin belirli oranlarin ve tahmini hata degerinin dogrusal
birlesimleri olarak elde edilmektedir (Boulenouar, Hayashibe ve Dutta, 2014). Model
katsayilar1 dogrusal denklemlerin ¢6ziimiiyle kolaylikla elde edildiginden siklikla
kullanilmaktadir. Isaret, girisi beyaz giiriiltii olan nedensel, tiim-kutuplu ayrik filtre
¢ikist olarak modellenebilir (Alkan, Subast ve Kiymik, 2005). Derecesi p olan 6z
baglanim modeli (OBM) Denklem 3.6°da verilmektedir.

OBM = —3F_ a,(Dx(n—1i) + &(n) (3.6)

Genlik oranlarmi belirleyen 6z baglanim katsayilarini hesaplamak i¢in farkli
yontemler kullanilmaktadir. Bu calismada Burg Yontemi kullamilmistir. Bu
yontemde 6z baglanim katsayilarinin belirlenmesi ileri-geri tahmin hatalarinin en aza
indirgenmesi ve yansima katsayilariin kestirimi esasina dayanmaktadir (Giinay ve

Alkan, 2010).
3.2.7. Hjorth parametreleri

Hjorth parametreleri zaman diizlemindeki bir isaretin istatistiksel o6zelliklerini
gostermek icin kullanilmaktadir.  Hjort EEG isaretlerini zaman diizleminde
tanimlamak i¢in ii¢ degisken belirlemistir. Hjort parametreleri olarak adlandirilan bu
degiskenler aktivite, hareketlilik ve karmasiklik olarak adlandirilmaktadir (Hjorth,
1970; Oh, Lee ve Kim, 2014).

Parametreler isaretin birinci ve ikinci dereceden tiirevleri alinarak hesaplandig: i¢in
normalize edilmis egim aciklayicilar1 olarak da isimlendirilirler. Hjorth Aktivitesi
(HA) isaretin ortalama enerjisine karsilik gelmektedir. Hjorth Hareketliligi (HH)
ortalama frekans degerinin kestirimidir. Gii¢ tayfinin standart sapmasin1 tanimlamak

icin kullanilmaktadir. Hjorth Karmasiklign (HK) parametresi bant genisliginin
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kestirimi icin kullanilmaktadir (Avsar, 2009). Isaretin bi¢imi saf siniis bicimine
yaklastik¢a bu parametrenin degeri 1 degerine yaklasmaktadir. o, isaretin varyansi,
0, isaretin birinci tiirevinin varyansi ve o, isaretin ikinci tlirevinin varyansi olmak
tizere: HA, HH ve HK parametrelerine ait esitlikler asagida verilmistir. Varyans

Ozniteligi kullanildigr icin HA kullanilmamugtir.

HA = 0,2 (3.7)
HH = %1/q, (3.8)
HK = J (02/01)? = (01/00)° (39)

3.2.8. Shannon entropi

Entropi bilgi kuraminda belirsizligin 6l¢iisli olarak tanimlanmaktadir. Herhangi bir
sistemin karmasiklik diizeyini 6l¢gmek icin kullanilmaktadir. Zaman diizlemindeki bir
isaretin karmasiklik derecesini belirten dogrusal olmayan bir dl¢iittiir (Phung ve ark.,
2014). Bir X olasilik deneyinde, p(xi) Xi sonucunun ortaya ¢ikma olasiligina karsilik
gelmektedir. Shannon Entropi (SE)’ye gore bu deneydeki bilgi miktart Denklem
3.10.’da verilmektedir.

SE = — YN, p(x).1og,p(x;) (3.10)

Bircok arastirmada EEG isaretlerinin kaotik yapida oldugu diisiiniilmektedir.
Dogrusal olmayan dinamikler ve deterministik kaos teorisi beynin karmasik yapisi ve
EEG dinamiklerinin etkili olarak tanimlanmasinda bir kaynak olabilir. Temel olarak
yiiksek entropi sistemin karmasiklik diizeyinin yliksek oldugunu ifade etmektedir. Bu
durum disiik seviyeli bir Ongoriilebilirlik olarak degerlendirilebilir (Kumar ve
Dewal, 2011).



32

3.2.9. Renyi entropi

Renyi entropisi (RE), spektral entropinin 6zel bir durumuna karsilik gelmektedir.
Spektral entropi zaman serisindeki spektral karmasikliklar1 belirlemek i¢in kullanilan
bir dlgiidiir. Isaretin giicii frekansin bir fonksiyonu olarak ifade edilmektedir. Renyi
entropisi Ozellikle diisiik frekansh isaretlerde spektral entropiye gore daha faydali

bilgi saglamaktadir (Kannathal ve ark., 2005).
RE =——.InYN x9 +1 >0 3.11
=15 M= lq ve q > 0] (3.11)

Bu calismada =2 alinmistir. Bu 06zel durum kuadratik renyi entropi olarak

adlandirilmaktadir.
3.3. Boyut indirgeme ve Oznitelik Secimi

Oriintii tanima sistemlerinin performanslarini arttirmak ve tepki hizlarimi gelistirmek
icin boyut indirgeme ve 6zellik segme iglemleri siklikla kullanilmaktadir. Bu islemler
yardimiyla ayirt edici bilgi icermeyen 6zellikler, 6grenme basarimini etkilemeden
atilabilmektedir. Gereksiz ozellikler elenerek islem yiikii azaltilmakta ve sistemin

tepki hiz1 arttirilmaktadir (Liu ve Motoda, 2008).

Ozellik segimiyle farkli smiflara ait riintiiler icin en iyi ayirt edici 6zelliklerin alt
kiimesi belirlenmektedir. Etkili 6zelliklerin secilmesiyle 6zellik kiimesinin boyutu
indirgenmektedir. Bu islem simiflandirma performansi, siniflandirma zamani ve
ihtiyag duyulan 6rnek sayisi tizerinde oldukga etkilidir. Boyut indirgeme ve o6zellik
secimi uygulanarak veri sadelesmekte, boylelikle ihtiya¢ duyulan sistem bellegi
kapasitesi azalmakta, Ogrenme siiresi kisalmakta ve smiflandirma basarimi
artmaktadir (Meyer-Base, 2004; Saeys, Inza ve Larranaga, 2007; Zheng ve Xue,
2009; Chizi ve Maimon, 2010).

Boyut indirgeme ve 6zellik se¢imi i¢in bir¢ok yontem kullanilmaktadir. Dal ve sinir

yontemi, temel bilesenler analizi, lineer diskiriminant analizi, bagimsiz bilesenler



33

analizi, genetik algoritma, sirali geriye se¢im ve sirali ileriye se¢cim bu yontemlerden
bazilaridir. Bunlardan genetik algoritmalar, sirali ileriye se¢im ve sirali geriye se¢im
yontemleri, Ozellikleri ayirt edicilifine gore siralamaktadir. Diger yontemlerde
Ozellik kiimeleri biitiin 6zelliklerin dogrusal birlesimi elde edilerek ayirt ediciligi

yiiksek ve daha diisiik boyutlu bir uzaya doéniistiiriilmektedir (Oral, 2011).

Bu calismada temel bilesenler analizi kullanilarak 20 ozellikten olusan ozellik

kiimelerinin boyutu 8’e indirgenmistir.

3.3.1. Temel bilesenler analizi

Temel bilesenler analizi (TBA) en eski ve en iyi bilinen ¢ok degiskenli analiz
tekniklerinden birisidir. Ik olarak Pearson tarafindan ortaya atilmis (1901), ve
Hotelling tarafindan gelistirilmistir(1933). Bir¢ok ¢ok degiskenli yontem gibi, sadece
elektronik bilgisayarlarin gelistirilmesine kadar kullanilmamis, giiniimiizde de tiim
istatistiksel bilgisayar paketlerine yerlestirilmistir (Jolliffe, 2002). TBA birbiri ile
iligkili veri kiimesini dogrusal olarak ayristirarak ayni boyutta birbiri ile iliskili

olmayan farkli bir uzaya haritalayan dogrusal bir doniisiim olarak tanimlanir.

Temel bilesenler analizinin ana fikri, birbiri ile iliskili cok sayida degiskenden olusan
veri setinin boyutunu, veri setinin 6zelliklerini miimkiin oldugu kadar koruyarak
azaltmaktir. Orijinal veri daha kiigiik boyutlu bir uzaya yansitilmaktadir (Jolliffe,
2002; Meyer-Base, 2004; Han ve Kamber, 2006).

Bu islem, orijinal degiskenler birbirleri ile iligkili olmayan yeni degiskenlere
dontstiiriilerek gergeklestirilir. TBA giris verisi i¢in temel olusturan k tane ortogonal
vektorli hesaplar. Bu vektorler 6zvektorler matrisini olusturmaktadir. Vektorler her
noktasi digerlerine dik olan birim vektorlerdir ve temel bilesenler olarak adlandirilir.
Giris verisi, elde edilen temel bilesenlerin dogrusal birlesimidir. Veri setinin boyutu
yiiksek varyanshi degiskenlerin korunmasi ve diisiik varyansh degiskenlerin

elenmesiyle azaltilmaktadir (Duda, Hart ve Stork, 2001; Jolliffe, 2002).
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TBA asagidaki adimlar uygulanarak gerceklestirilir (Smith, 2002).

Veri seti normalize edilir. Boylece biitiin 6zellikler ayn1 degisim arali§ina
aktarilir.

Her bir 6zellik i¢in ortalama deger hesaplanir. Hesaplanan ortalama degerler
ait oldugu ozellikten c¢ikarilir. Boylelikle sifira ortalanmis 6zellik kiimesi
hesaplanmis olur.

Sifira ortalanmis 6zellik kiimesi, devrigi ile carpilarak kovaryans matrisi
bulunur. Bu matris veri setindeki 6zellikler arasindaki iliskiyi belirlemektedir.
Kovaryans matrisinin 6zvektorleri ve 6zdegerleri hesaplanir.

Ozvektorler, 6zdegerleri dikkate almarak yiiksekten diisiige dogru siralanir.
Boyut azaltimi i¢in yiiksek 6zdegerli ozellikler secilir. Yeni 6zellik sayist
secilirken, segilen Ozelliklerin 6zdegerleri toplaminin biitiin 6zellikler igin
elde edilen 6zdegerler toplamina gore yiizdesel oran1 dikkate alinir. Bu oranin
%70 ve %95 arasinda olmas1 gerekmektedir.

Belirlenen temel bilesenlerin olusturdugu doniistim matrisi, sifira ortalanmis

matrisle carpilarak yeni 6zellik kiimesi elde edilir.

Bazi 6zelliklerin elenmesi sonucunda bir miktar veri kayb1 yasansa da amag en az

veri kaybi ile veri boyutunu indirgemektir. Doniisiim sayesinde yiiksek boyutlu

veriyi daha diisiik boyutlu bir uzayda temsil etmek miimkiin olmaktadir.

3.3.2. iki boyutlu veri kiimesi i¢cin TBA yonteminin uygulanmasi

Her bir 6zellige ait ortalama deger hesaplanarak, her 6zellikten o 6zelligin ortalamasi

cikarilarak veri kiimesi sifira ortalanmis bigime getirilmektedir. Ornek veri kiimesi

ve sifira ortalanmis veri kiimesi asagida Tablo 3.5.’te verilmektedir. Ozellikler

sirasiyla 2,175 ve 2,13 ortalama degerlere sahiptirler.



Tablo 3.5. (a) 6rnek veri kiimesi, (b) sifira ortalanmus veri kiimesi
(b)

@

X y X y
1,50 1,40 -0,675 -0,73
0,8 0,90 -1,375 -1,23
4,20 3,10 2,025 0,97
2,60 2,90 0,425 0,77
3,80 3,20 1,625 1,07
0,70 1,30 -1,475 -0,83
1,00 1,20 -1,175 -0,93
1,80 2,40 -0,375 0,27
2,25 2,00 0,075 -0,13
3,10 2,90 0,925 0,77

Girig veri kiimesinin grafiksel gosterimi asagida Sekil 3.2.’de verilmektedir.

3.5 T

B

Sekil 3.2. Veri kiimesinin grafiksel gosterimi
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Sifira ortalanmig veri kiimesinin kovaryans matrisi hesaplanir. Kovaryans matrisi

asagida verilmektedir.

1,53625000000000
|1,01472222222222  0,773444444444445

1,01472222222222
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Daha sonra kovaryans matrisin Ozdegerleri ve Ozvektorleri (temel bilesenleri)

hesaplanmaktadir.
Ozdeger matrisi;

. 0,070813427929715 0
Bl 0 2,23888101651473

Ozvektor matrisi;

0,569281735049918  -0,822142509628687
-0,822142509628687 -0,569281735049918

Ozdegerler biiyiikten kiigiige dogru siralanir. Son adimda sifira ortalannus zellik
kiimesi ile 6zvektdr matrisi ¢arpilarak yeni Ozellik kiimesi elde edilir. Doniisiim
sonucunda elde edilen yeni 6zellik kiimesi, agirliklarina gére sirali olarak Tablo

3.6.’da verilmektedir.

Tablo 3.6. Doniisiim sonucunda elde edilen veri kiimesi

X Y
0,970521860585803 0,215898860870247
1,83066248485084 0,228472901149648
-2,21704186499651 0,355317279136257
-0,787757502580629 -0,391104995017874
-1,94511303465003 0,0453903341534213
1,68516404179374 -0,157312276206819
1,49544946241013 0,0956864952710254
0,15459737264728 -0,435459128243464
0,0123459373343376 0,149574656380473
-1,19882875739497 -0,106464127492915

Doniisiim sonucunda elde edilen yeni veri kiimesinin grafiksel gosterimi Sekil 3.3.’te

verilmektedir.
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Sekil 3.3. Doniisiim sonucunda elde edilen veri kiimesinin grafiksel gosterimi

Boyut azaltimi i¢in yiiksek 6zdeger segilir, digeri atilir. Atilan 6zdeger ne kadar
kiigiik olursa bilgi kayb1 da o kadar az olacaktir. Ornekte ikinci 6zdeger daha biiyiik
degerli oldugu icin ona ait O6zvektor temel bilesen olarak kullanilmaktadir.
Ozvektorlerin varyanslarma bakildiginda 2. Ozvektdr toplam varyansin yaklasik
%97’sini, 1. Ozvektor ise %3’iinii icermektedir. Déniisiim sonucunda elde edilen

indirgenmis veri kiimesi Tablo 3.7.’de verilmektedir.

Tablo 3.7. Doniisiim sonucunda elde edilen indirgenmis veri kiimesi

X
0,970521860585803
1,83066248485084
-2,21704186499651
-0,787757502580629
-1,94511303465003
1,68516404179374
1,49544946241013
0,15459737264728
0,0123459373343376
-1,19882875739497
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3.4. Kanal Se¢imi

EEG isaretleri genellikle ¢ok kanalli olarak olgiilmektedir. Farkli elektrot
yerlesimleri kullanilarak beynin ilgilenilen bolgelerindeki elektriksel aktiviteler elde
edilmektedir. Bununla birlikte, giriiltili ve gereksiz bilgi iceren isaretler
performansi diisiirmektedir. Ayrica sistemin tepki hizinin yavaglamasina neden

olmaktadir (Arvaneh ve ark., 2011).

Ozellikle gergek zamanli uygulamalarda islemci yiikiinii azaltmak icin siklikla kanal
secme iglemi gergeklestirilmektedir. Cok kanalli 6lgiim sistemlerinden elde edilen
isaretlerden ayirt ediciligi yiiksek olanlarin kanal se¢cme islemiyle belirlenmesi
amaglanmaktadir. Boylece nobet algilama isleminde performans kaybi olmaksizin,
yiikksek hizli karar organlarin tasarlanabilmesi miimkiin olmaktadir (Yildiz ve

Bergil, 2015).
Bu c¢alismada, epilepsili bireyler i¢cin 21 farkli kanaldan yapilan 6l¢iimlerden ayirt
ediciligi yiiksek olanlar1 belitflemek icin 6n smiflandirma yapilmistir. On

smiflandirma islemi gergeklestirilen kanallar Tablo 3.8.’de verilmektedir.

Tablo 3.8. On smiflandirma islemi gerceklestirilen kanallar

No Kanal No Kanal No Kanal
1 Fpl-F7 8 P3-01 15 T8-P8
2 F7-T7 9 Fp2-F4 16 P8-02
3 T7-P7 10 F4-C4 17 Fz-Cz
4 P7-01 11 C4-P4 18 Cz-Pz
5 Fpl-F3 12 P4-02 19 T7-Ft9
6 F3-C3 13 Fp2-F8 20 Ft9-Ft10
7 C3-P3 14 F8-T8 21 Ft10-T8

On siniflandirma asamasinda dogrusal diskiriminant analizi kullanilmigtir. Dogrusal
diskiriminant analizi yontemi siiflandirma boliimiinde ayrintili olarak agiklanmustir.
Oncelikle 21 kanaldan elde edilen isaretlerden, 20 &znitelikten olusan o6zellik
kiimeleri ayr1 ayri hesaplanmistir. Hesaplanan 6zellik kiimelerinin boyutlar1 TBA

yontemiyle 20°den 8¢ indirgenmistir. Indirgenmis o6zellik kiimelerinden capraz
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gecerlilik yontemiyle elde edilen 100 farkli egitim ve test verisi i¢in siniflandirma
islemi tekrarlanmigtir. Yinelemeli 6n siniflandirma sonucunda her kanala ait
ortalama smiflandirma dogrulugu ve siniflandirma dogruluklarinin standart sapmasi
hesaplanmistir. En yiiksek ortalama dogruluga sahip kanal belirlenerek siniflandirma

asamasinda kullanilmistir.

3.5. Simiflandirma

Bir Oriintiiniin ait oldugu smnifin, o oOrlintliniin 6zellikleri degerlendirilerek
belirlenmesi islemi siniflandirma olarak adlandirilmaktadir. Burada amag bir karar
mekanizmasi olusturarak, sinif bilgisi bilinmeyen Oriintiileri en az hata ile en yakin
smiflara eslestirmektir (Michie, Spiegelhalter ve Taylor, 1994; Meyer-Base, 2004;
Zheng ve Xue, 2009).

Siniflandirma isleminde egiticili 6grenme ve egiticisiz 6grenme olmak tizere iki
farkl1 algoritma kullanilmaktadir. Egiticili 6grenme algoritmalarinda sinif bilgisi belli
olan oriintiiler kullanilarak, girisler ve ¢ikislar arasinda bir model olusturulmaktadir.
Destek vektor makineleri, yapay sinir aglar1 ve karar agacglar egiticili 6grenme
yontemlerine Ornek olarak verilebilir. Egiticisiz 6grenme algoritmalarinda Kkarar
modeli olusturulurken oriintiilerin sif bilgisi kullanilmamaktadir. Egitim verileri
arasindaki mesafe ve benzerlik gibi 6zelliklere bakilarak sinif atamasi yapilmaktadir.
Bu 6grenme yontemi ayni zamanda kiimeleme algoritmasi olarak da bilinmektedir
(Michie, Spiegelhalter ve Taylor, 1994; Meyer-Base, 2004; Fielding, 2007;
Kotsiantis, 2007).

Bu calismada farkli epileptik evrelerden elde edilen EEG ornekleri
siniflandirilmaktadir. Normal, nobet Oncesi ve nobet donemlerinden elde edilen
ornekler k-en yakin komsu, dogrusal diskiriminant analizi, destek vektor makineleri

ve yapay sinir aglar1 siniflandiricilart kullanilarak siniflandirilmistir.
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3.5.1. Dogrusal diskiriminant analizi

Dogrusal diskiriminant analizi (DDA), istatistik ve makine &grenmesi alanlarinda
yaygin olarak kullanilan smiflandirma yontemlerinden biridir. Ronald Aylmer
Fischer tarafindan 1936 yilinda gelistirilmistir. DDA, iki ya da daha fazla sinifa ait
ornekleri ayirmak i¢in dogrusal bir siniflandirici olarak kullanilabilen 6zelliklerin
dogrusal birlesimini bulmaya calisan bir yontemdir. Bir baska ifadeyle DDA,
smiflar1 birbirinden en iyi ayirt eden uzaya ait vektorleri bulmaya calisir (Panahi ve

ark., 2011; Junoh ve Mansor, 2012).

Diskriminant analizi ayirt edici fonksiyonlari saptayarak, gruplar arasi ayrigtirmada
en etkili ayiric1 degiskenleri belirlemekte ve grup bilgisi belli olmayan bir birimin
hangi gruba ait oldugunu saptamada kullanilan bir analizdir (Unsal, 2000; Fielding,
2007; Panahi ve ark., 2011; Fraz ve ark., 2013). Bu yontem; farkli siniflara ait veri
noktalarini birbirinden uzaklastiran ve ayni smifta bulunan veri noktalarini birbirine
yakinlastiran, mevcut verilerin bileskesi olan yeni bir degisken iiretmektedir. Ilk
tanimlanan  smiflarin =~ yeni  degiskene  gore  aralarindaki  farkliliklar
maksimumlastirmay1 amaglar (Fielding, 2007; Panahi ve ark., 2011; Fraz ve ark.,
2013).

DDA’da oncelikli olarak farkli siniflara ait olan noktalar bir bagka diizleme, siniflar
birbirlerinden olabildigince ayr1 olacak sekilde iz diisiirilmektedir. Bu islemi mevcut
veri kiimesinin yardimiyla izdiisiim (doniisiim) matrisini hesaplayarak gerceklestirir.
Doniistim matrisi hesaplandiktan sonra veri kiimesi doniisiim matrisi kullanilarak
simiflar aras1 mesafeyi maksimum yapacak sekilde farkli bir uzaya haritalanir
(Johnson ve Wichern, 2007; Panahi ve ark., 2011; Junoh ve Mansor, 2012). Bunun

i¢in her bir smiftaki her bir x noktasi;

y; = VTx (3.12)

olacak sekilde degistirilmektedir. V, izdiisiimii matrisini temsil etmektedir (Unsal,
2000; Johnson ve Wichern, 2007).
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Biitiin siniflarin biitiin 6rnekleri i¢in sinif i¢i dagilma matrisi ve siniflar aras1 dagilma
matrisi tanimlanir. Amag sinif i¢i 6l¢iimii minimumlastirirken siniflar arasi Slgiimii
maksimumlastirmaktir (Bishop, 2006; Panahi ve ark., 2011; Junoh ve Mansor, 2012).
Buradan simif i¢i dagilim matrisi Sw ve smiflar arasi dagilim matrisi Sg asagida

verilen esitlikler ile hesaplanir.

SW = Zic=1 ZXkESII’IIfi(Xk - P—i)(xk - U—i)T (3-13)

Sp =2 i — ) (ki — w7 (3.14)

n simiftan olusan bir veri grubu i¢in; ni, i. siifa ait drneklerin sayisini, n, toplam
ornek sayisini, ¢, sinif parametresini, L, i. sinifa ait 6rneklerin ortalama degerini, ,
tim simflara ait Orneklerin ortalama degerini, xx , 1. swmifa ait Ornekleri

gostermektedir.
En uygun doniisiim matrisi V asagida verilen esitligi saglamalidir:

V’nin bulunabilmesi i¢in Sy, ™ Sz nin dzvektorleri hesaplanir. V bulunduktan sonra
egitim veri seti V vektorii kullanilarak DDA uzayina taginir. Bir test verisi geldiginde
sentezlenen sinyalin ¢ parametrelerinin hangi sinifa ait oldugunun bulunmasi igin ilk
olarak hesaplanan V matrisi kullanilarak ¢ parametresi DDA uzayina gegirilir. DDA
uzayimda bu noktanin her bir sinifa olan uzaklig1 hesaplanir. Daha sonra bu uzakliga
gbre veri uygun gruba dahil edilir (Unsal, 2000; Panahi ve ark., 2011; Junoh ve
Mansor, 2012). Yukarida agiklanan bilgiler dogrultusunda, Tablo 3.9.’da verilen
ornek uzay igcin DDA yoéntemi uygulanmistir. Ornek uzay dagilimi Sekil 3.4.°te

gosterilmektedir.

Tablo 3.9. DDA uygulamasi i¢in iki boyutlu 6rnek uzayi ve sinif bilgileri

X 3 2 1 4 3 6 9 7 8 10
y 1 4 1 3 2 8 10 8 6 8

siif A A A A A B B B B B
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10 A

8 + - -
6 +
)
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o

2 o

o =]
0
0 1 2 3 4 S5 6 7 8 9 10 11

Sekil 3.4. DDA 6rnek uzay1

Siniflara ait ortalama degerler (1, u2), kovaryans matrisleri (S, Sy), siif i¢i dagilim
matrisi (Sw) ve smiflar arasi dagilim matrisi (Sg) hesaplanmistir. Elde edilen

sonuclar asagida verilmistir.

2,6
Hi= _2,2]
8
U = .8]
6 _ 1,3 0.35
171035 1.7
25 0,5
52_[0,5 2
¢ _[38 085
W ~logs 3.7

S =[29.16 31.32
B 713132 33.64
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Ozdegerler ve 6zvektorler;
A = —8,88178419700125e — 16
A, = 13,6817244611059

—0,731893974431350 —0,653111295182436

V= 0,681418527918843 —0,757261933616844

olarak hesaplanmistir. Daha yiiksek ayirt edicilige sahip oldugu i¢in biiylik 6zdegere

ait 6zvektor dogrultusunda izdiistimii alinar.

Doniisiim matrisi olarak;

W= —0,653111295182436
~ 1-0,757261933616844

elde edilir. Yiiksek 6zdegerli 6zvektor igin elde edilen izdiisiimii ekseni Sekil 3.5.’te
verilmistir. Bu iz diisiime gore A ve B sinifina ait 6rneklerin birbirlerinden net bir

sekilde ayirt edilebildigi gortilmektedir.

)
o
(3]
F S
o
[*.<]
S

Sekil 3.5. Ornek uzay1 ve yiiksek dzdegerli 6zvektdr igin izdiisiimii ekseni

Diisiik 6zdegerli 6zvektor icin elde edilen izdiisiimii ekseni Sekil 3.6.’da verilmistir.

Bu doéniisiimde ornekler net olarak ayirt edilememektedir.



44

E
(5]
(=}
[
>
=
o©
o

Sekil 3.6. Ornek uzay1 ve diisiik 6zdegerli 6zvektér icin izdiisiimii ekseni

DDA ile simiflandirma yapilirken, sinif bilgisi belli olmayan herhangi bir 6rnek igin
(3.16) esitligi yardimiyla her bir sinifa olan ortalama vektor uzakligi hesaplanir. A

sinifi i¢in ortalama vektor uzakligs;

Sa= (VXi —VTpy)? (3.16)

esitligi kullanilarak hesaplanir. B sinifi i¢in ortalama vektor uzakligi;

S = (VTX; — VTh,)? (3.17)

esitligi kullanilarak hesaplanir.

Hesaplanan vektor uzakliklarima bakilarak 6rnegin hangi sinifa dahil edilecegine
karar verilir. A siifina ait (2,4) 6rnegi icin siniflandirma isleminin asamalar1 agagida
gosterilmistir. Oncelikle sinifi bilinmeyen rnegin her bir smifa olan ortalama vektor

uzaklig1 hesaplanir.

2—26
4—-2.2
2—8
4-8

2
$2 = ([—0,653111295182436 - 0,757261933616844][ ]) = 0.9432

2
S = ([—0,653111295182436 - 0,757261933616844][ ]) — 48,2708
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Yukarida hesaplanan degerlere gore drnegin A sinifina olan ortalama vektor uzaklig

daha kiiclik oldugundan siiflandiricit 6rnegi A sinifina atayacaktir.

3.5.2. k- En yakin komsu algoritmasi

k-En Yakin Komsu (k-EYK) algoritmasi, yaygin olarak kullanilan en basit
siniflandirma ydntemlerinden birisidir. Ornek tabanli smiflandiricilardan olan bu
yontemde smiflandirma islemi, Oriintliniin egitim setindeki Orneklerle olan
uzakliklarina bakilarak yapilmaktadir. Egitim setini olusturan Ornekler, boyutu
ozellik sayisi ile belirlenen bir uzayda temsil edilmektedir. Ornekler bu uzayda bir
noktaya karsilik gelmektedir. Yontem sinif bilgisi bilinmeyen bir Oriintiiniin hangi
sinifa ait olacagini belirlerken, egitim setinden ilgili riintliiye en yakin k tane drnek
tespit edilir. Oriintiiniin hangi smifa ait olacagma, belirlenen k tane en yakin
komsunun ¢ogunluk oylamasina, baska bir ifadeyle bu komsularin sinif bilgilerinin
dagilimina bakilarak karar verilir. Simiflandirma basarimini etkileyen baslica unsur,
cogunluk oylamasina katilacak olan komsu sayisidir (Mitchell, 1997; Han ve
Kamber, 2006; Joshi ve Shetty, 2015).

Sekil 3.7.’de siif etiketi bilinmeyen x Oriintlisii i¢in egitim verilerinin iki boyutlu
ornek uzayda dagilimlar gosterilmektedir. En yakin komsu sayisinin sirasiyla 3 ve 5
secilmesine bagli olarak etiketi bilinmeyen Oriintliniin farkli smiflara dahil

edilebilecegi goriilmektedir.

Sekil 3.7. k- en yakin komsu algoritmasi siniflandirma 6rnegi
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Minkowski, Oklid, Manhattan, Chebyschev (maksimum deger uzakligi) ve Dilca
(Distance Learning in Categorical Attribute) mesafe olgiitlerinden birisi kullanilarak
en yakin komsular belirlenmektedir (Tasc1 ve Onan, 2016). iki 6rnek ya da nokta
arasindaki Oklid mesafesi, X1=(X11,X12,....X1n) V€& Xo=(X21,X22,...,.X2n) N boyutlu

uzayda iki nokta olmak {izere;

d(X1,X3) = \/2?:1()(11 — Xpi)? (3.18)
esitligi ile hesaplanir.
Yukarida verilen bilgiler dogrultusunda 6rnek bir uygulama; Tablo 3.10.’da verilen

ornek uzay igin (5,8) noktasinin hangi smifa ait olacagmna k-en yakin komsu

algoritmasi ile karar verilmistir.

Tablo 3.10. k-EYK uygulamasi igin iki boyutlu 6rnek uzayi ve siif bilgileri

1. Admm: k degeri belirlenir. Bu uygulamada k=3 kabul edilmistir.

2. Adim: Denklem(3.18) kullanilarak o6rnek uzaydaki her noktanin (5,8)

noktasina olan Oklid mesafeleri hesaplanir.

d((1,5),(58)) =/ (1 =5)2+ (5—8)2 = 5.00

d((7,2),(58)) =/(7—5)2+ (2 —8)2 = 6.32

d((8,10), (5,8)) =+/(8 —5)2 + (10 — 8)% = 3.61

d((3,7),(58)) =/(3—5)2+ (7 — 8)2 = 2.24

d((7,3),(58)) =/(7—-5)2 + (3 - 8)2 =539

d((9,6),(5,8)) = /(9 —5)2 + (6 — 8)% = 4.47



47

d((51),(58)) =/(5-5)2+ (1 —8)% = 7.00

d((2,8),(5,8)) =/(2—-5)2+ (8 —8)2 = 3.00

d((4,5),(58)) =/(4—5)2+ (5—8)2 =3.16

d((10,5),(9,8)) = /(10 — 5)2 + (9 — 8)2 = 5.10

3. Adim: Oklid mesafelerine bakilarak en yakin 3 komsu belitlenir. En yakin 3

komsu Tablo 3.11.°de isaretlenmistir.

Tablo 3.11. (5,8) noktasi i¢in hesaplanan mesafeler

X 1 7 8 3 7 9 5 2 4 10
y 5 2 10 7 3 6 1 8 5 9

mesafe 500 6.32 361 224 539 447 700 3.00 316 510

smif A B A B A B A B A B

4. Adimm: En yakin 3 komsunun ¢ogunluk oylamasiyla (5,8) noktasinin sinifi
belirlenir. En yakin 3 komsunun 2 tanesi ((3,7) ve (2,8) noktalar1) B sinifina 1
tanesi (4,5) A sinifina aittir. Smif bilgisi bilinmeyen 6riintii egitim verilerinin
ozellik uzayindaki dagilimlart ve en yakin komsular Sekil 3.8.’de

gosterilmektedir. (5,8) noktasi ¢ogunluk oylamasiyla B sinifina dahil edilir.

11 T T T T T T T T T T
101 ] =
oF a .
sk 4 + .
7+ < / .
6 4 .
S [ o 4
4 _
3 ° .
2K Q .
i+ ° -
0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

X

Sekil 3.8. (5,8) noktasinin en yakin 3 komsusu
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3.5.3. Destek vektor makineleri

Destek vektor makineleri (DVM) oriintii tamimada kullanilan etkili ve basit
yontemlerden birisidir. Istatistiksel dgrenme tabanli ve denetimli bir dgrenme
yontemi olan DVM’nin temelleri, 1963 yilinda Vladimir N. Vapnik tarafindan
atilmistir (Vapnik, 1998). Yontem yapisal riski en aza indirerek, simiflandirma ve
egri uydurma problemlerini ¢6zmek {izere gelistirilmistir. Kanserli doku tanisi, nesne
tanima, yiiz tanima, ses tanima ve el yazisi tanima gibi bir¢ok alanda yaygin olarak

kullanilmaktadir (Burges, 1998).

Denetimli 6grenme yontemlerinde, egitim verilerinin hangi smifa ait olduklar
bilinmektedir. iki simif arasinda ¢izilecek olan smnir ile siniflarin birbirinden ayrilmasi
hedeflenmektedir. Bu asamada DVM bu sinirin nasil ¢izilecegine karar vermektedir.
Sinir iki grup iiyelerine de en uzak mesafede olacak sekilde ¢izilmelidir. Yontem,
siiflar1 ayiran en uygun hiper diizlemi belirlemektedir. Yontemin genelleme hatalar
hiper diizlemin verileri ayirdigi smirin genisligine bagldir. Ornek uzay dagilimina
bagl olarak siniflar dogrusal olarak birbirlerinden ayrilabilir. Siniflarin dogrusal
olarak ayristirilamadigi durumlarda, 6rnek uzay yiiksek boyutlu baska bir uzaya
yansitilarak, dogrusal olarak ayirt edilebilir bir yapiya doniistiiriilmektedir (Burges,
1998; Zheng ve Xue, 2009; Abe, 2010).

3.5.3.1. Dogrusal destek vektor makineleri

Dogrusal olarak ayrilabilen bir yapiya sahip iki simifli veri seti i¢in, sonsuz sayida
hiper diizlem s6z konusudur. DVM, egitim verilerini hatasiz olarak ayirabilen en
genis sinirlara sahip hiper diizlemi belirlemektedir (Sekil 3.9.). Sinirlar, olusturulan
karar diizlemine en yakin u¢ noktalaridir ve destek vektorleri olarak adlandirilirlar.
Iki stmfli ve iki boyutlu bir drnek uzay dagilimina ait en uygun hiper diizlem ve

destek vektorleri Sekil 3.10.’da gosterilmektedir.
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Sekil 3.9. a) Dogrusal olarak ayirabilen hiper diizlemler b) iki farkl hiper diizlem i¢in smir genislikleri

/En uygun hiper diizlem

B \

Destek vektorleri

siif 1: [-1] & N\ I
\\‘ \ \\\ > Siir
wx+b=-1 wx+b=1
wx+b=0

Sekil 3.10. En uygun hiper diizlem
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Xi egitim kiimesine ait 6rnekler, y; ise 6rneklerin simf bilgisi (y; € {—1,+1}) ve
{ X,V }i=12..1[ olmak iizere; hiper diizlem {iizerine karsilik gelen noktalar

Denklem 3.19°u saglayacaktir.
wx+b=0 (3.19)
llw|l, w vektoriiniin normu (denklem 3.20), |b|/||w]| asir1 diizlemin orijinine olan dik

uzaklig1 ve b sapma degeri olmak iizere, x noktasinin w'x + b = 0 diizlemine olan

dik uzakligi1 Denklem 3.21 kullanilarak hesaplanir.

Iwll = (w,w) = VwTw (3.20)
W“zjb (3.21)

Sinif 1in destek vektoriinii olusturan noktanin karar fonksiyonunda aldig1 deger —1;
Sinif 2°nin destek vektoriinii olusturan noktanin karar fonksiyonunda aldigi deger
+1’e esittir. Hiper diizlemin iki tarafindaki en yakin orneklere diger bir ifadeyle

destek vektorlerine dik uzakligi Denklem 3.22 ile hesaplanir.

|wT X+b| _ 1
Iwll liwll (3:22)
Denklem 3.23 ile verilen dik uzakliklarin toplami, sinir olarak adlandirilir.
2
m=— (3.23)

lIwll

Destek vektor algoritmasi, 6grenme hatasini minimum yapmayir amaglamaktadir.
Bunun i¢in en genis simrli hiper diizlemi belirleyerek siniflandirma islemini
gerceklestirir. Geometrik ve grafiksel yaklasimlardan faydalanarak agirliklar vektori
normu ||w|| ile siir arasindaki iliski gosterilebilir. Sekil 3.11.’de sinirlar x; ve X;
noktalaridir. Destek vektorler bu iki noktanin orijin ile olusturduklari yonlii

vektorleri temsil etmektedir.
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Sekil 3.11. En uygun hiper diizlem i¢in geometrik yaklagim

D, ve D, dik uzakliklar1 arasindaki fark M mesafesine karsilik gelmektedir. D;, D, ve

M mesafelerine ait esitlikler asagida verilmektedir.

D; = [[x4]l cos(a) (3.24)
D, = [Ixzll cos(B) (3.25)
M=D, -D, (3.26)

Denklem 3.27 ve Denklem 3.28’de cos(a) ve cos(p)’nin matematiksel karsiliklari

verilmistir.
xTw

cos(@) = 1w (3.27)
XTW

cos(pB) = —2 (3.28)

lIx2 11wl
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Denklem (3.24), (3.25), (3.27) ve (3.28) kullanilarak Denklem 3.26’da verilen

mesafe esitligi yeniden diizenlenirse, Denklem 3.29 elde edilir.

Tw—xTw

M =

(3.29)

lIwll

X1 Ve Xy destek vektorleri igin; y]-|wTX]- +b| =1, j=1,2 yani wix; +b=1 ve
wTx, + b = —1 kullanildiginda; Denklem 3.29, Denklem 3.23’¢ doniisiir. Sinir
maksimum yapmak i¢in Denklem 3.30’da verilen amag fonksiyonu Denklem 3.31°de

belirtilen kisitlar altinda minimize edilir.
Jw) =5 llwll? (330)
yiwTx; +b) > 1 (3.31)

Lagrange c¢arpanlari yontemi ile J(w) ifadesi minimize edilmektedir. Kisit
denklemleri pozitif Lagrange ¢arpanlariyla ¢arpilip amag fonksiyonundan ¢ikarilarak
Denklem 3.32 elde edilir. Denklem 3.32 ifadesini ¢6zmek i¢in Lagrange ¢arpanlari

yontemi kullanilir.
L(w,b,@) = S Iwl? = 2L, @[y (w'x; + b) — 1] (3.32)

Lagrange Carpanlart yontemi (Lagrange’s Multipliers); Denklem 3.33’teki amag
fonksiyonunu, Denklem 3.34’te verilen kisitta minimize veya maksimize etmek igin
H(x,y,z,t) = f(x,y,z) * t g(x,y,z) yardimci fonksiyonu Kkullanilmaktadir. Bu
fonksiyonun x,y,z ve t’ye gore kismi tiirevlerinin sifir olmasini saglayan x, y, z, t
degerleri hesaplanir. Maksimum i¢in +, minimum igin — isaret alimir. w, b
parametrelerini elimine etmek igin Denklem 3.32°deki L(w, b,a) ifadesinin w ve

b’ye goére kismi tiirevi alinip sifira esitlenir.

min/ max f (x,y, z) (3.33)



53

9(x,y,2) (3.34)
—aL(Zj'a) =0 - w=Y aqyx (3.35)
P20 =0 > i@y =0 (3.36)

Bunlar birlestirilirse;
1
L(a) =X a; — > M1 29’:1% X;YiYj xlij (3.37)

Karush-Khun-Tucker (KKT) sartina gére (Abe, 2010),

;> 0 (3.39)
&y (W' x; +b) —1] = 0 (3.40)

Her 6rnek i¢in Denklem 3.38, 3.39 ve 3.40 saglanmalidir. Yani «; = 0 durumunda i.
veri destek vektorii degildir. Bir bagka ifadeyle yeni verilerin siniflandirilmasinda
higbir etkisi bulunmamaktadir. Eger a; # 0 durumunda ise i. destek vektorii olarak

adlandirilir.
3.5.3.2. Dogrusal olmayan destek vektor makineleri

Egitim icin kullanilan Ornekleri dogrusal olarak ayirmak her zaman miimkiin
olmayabilir. Sekil 3.12.’de dogrusal olarak ayrilamayan bir Ornek uzay

gosterilmektedir. Bu durumda kisitlamalar1 gevsetmek igin pozitif gevsek
degiskenler (& >0) tamimlanmaktadir (Vapnik, 1998; Burges, 1998; Abe, 2010;
l

Zheng ve Xue, 2009).
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Sekil 3.12. Egitim verilerinin dogrusal olarak ayrilamadigi durum 6rnegi

Buna gore Denklem 3.41°de belirtilen kisitlamalar altinda J(w) amag¢ fonksiyonu

asagidaki gibi yazilabilir.
Jw, &) =3 lIwl?+C Xl & (3.40)
yiwTx; +b) =1 - £ 86,20 i=12,...,1 (3.41)

Denklem 3.40’taki ikinci terim yanlig siniflandirma durumunu kontrol etmektedir.
Bu parametre (C ) kullanici tarafindan belirlenmektedir. Dogrusal olarak ayrilabilir
durumlarda oldugu gibi Lagrange ¢arpanlar1 yontemleri kullanilarak Denklem 3.40.

minimize edilir. Lagrange fonksiyonu;

L(w.b & aB) =5IWl2+CB, & ~Shia(nw s+ -1+ & )-Zi, s (342)

i

olarak yazilmaktadir. Burada «; ve f5; Lagrange ¢arpanlarini temsil etmektedir. f3;, & .
4

degerlerinin pozitif olmasim1 saglamaktadir. L(w, b, &,q, B) Fonksiyonunun

w,bve & degerlerine gore en kiicik noktalarm1  hesaplamak i¢in
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w, b ve & degerlerine gore tlirevleri alinarak sifira esitlenir. Tirev esitlikleri asagida

verilmektedir.

OL(w,b, & ,a,
(WTM):o > w=3 @y (3.43)
oL(w,b, & ,a,
(WTM):o - Yiay =0 (3.44)
dL(w,b, C ,a,
%=0 > C=a; +B; (3.45)

Buna goére Karush-Kuhn-Tucker (KKT) kosullart ile kisitlamalar asagida
verilmektedir (Vapnik, 1998; Burges, 1998; Abe, 2010; Zheng ve Xue, 2009) ;

—aL(W'Zf'“'B) =0 (3.46)

—aL(W'l;'f'“'B) =0 (3.47)

e G217 (3.48)
2g

a; (yi(wai +b)—1+ gi) =0 i=12,..1ligin (3.49)

Bi& =0i=12..,1lign (3.50)

a; =0, B; =0, fi >0i=12..1ligin (3.51)

Lagrange fonksiyonunda KKT kosullar1 yerlestirildiginde;
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1

L(a) =Xi_ a; — 521-:1 Yoy @ ayyix! x; (3.52)

olarak diizenlenmektedir.
Denklem 3.52 asagida verilen kisitlamalar1 saglamalidir.
L yia;=0,C=2a;20i=12,..,1 icin (3.53)

Denklem 3.52’ye gore a; # 0 durumunu saglayan her x; giris destek vektoriidiir.
Dogrusal olarak ayrilan ve ayrilamayan destek vektor makineleri arasindaki tek fark,

dogrusal olmayan durumlarda a;’nin C’den kiigiik olmasi gerektigidir.

Sifirdan farkli a;’ler kullanilarak (3.19) esitliginde (3.43) esitligi yerlestirilerek karar
fonksiyonu yeniden diizenlenmektedir (Vapnik, 1998; Burges, 1998; Abe, 2010;
Zheng ve Xue, 2009).

f(x) = Sign(Zdestek vektorleri ai}’ixiij + b) (3-54)

Birgok uygulamada orneklerin dogrusal bir Karar fonksiyonu ile hatasiz olarak
ayrilabilmesi miimkiin olmamaktadir. Bu durumlarda, dogrusal olmayan
haritalamadan yararlanilarak giris uzayi, 6zellik uzay1 olarak isimlendirilen yiiksek
boyutlu baska bir uzaya haritalanmaktadir. Bu durum Sekil 3.13.’te gosterilmektedir.
Yiksek boyutlu bu uzayda, ornekler dogrusal olarak ayrilabilen bir yapidadir
(Vapnik, 1998; Burges, 1998; Abe, 2010; Zheng ve Xue, 2009).
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(31r1g uzavi

Sekil 3.13. Verilerin giris uzayindan 6zellik uzayma aktarimi

Sekil 3.13. dogrusal olarak ayrilamayan giris uzaymn, yiiksek dereceli ozellik
uzaymna doniistiirillerek dogrusal olarak ayirt edilebilecegini  gostermektedir.
D(x;) = 0,(x;), D,(x), ..., D;(x;), i =12,..,1, dogrusal olmayan haritalama
fonksiyonu yani doniisiim fonksiyonu sayesinde | boyutlu x giris vektorii, m boyutlu
Ozellik uzaymna aktarilir. Bu 6zellik uzay: icin dogrusal karar fonksiyonu asagida

verilmektedir (Burges, 1998; Vapnik, 1998; Zheng ve Xue, 2009; Abe, 2010).
f)=wTo(x)+b (3.55)

Denklem 3.55’te w, | boyutlu agirhik vektoriine, b ise esik degerine karsilik
gelmektedir. Buna goére en uygun hiper-diizlemi belirlemek igin, ](W, &) fonksiyonu

Denklem 3.57°de verilen kisitlamalar altinda en kiigiik yapilir.

J(w, &) =5lwli* +CEl, ¢ (3.56)

yiwlo(x)+b)=1—-¢ ¢ =0, i=12,..,licin (3.57)
l l

Lagrange carpimlar1 yontemi kullanilarak KKT kosullarina gore agirlik vektort,

@(x;) doniisiim fonksiyonunun dogrusal birlesimi olarak yazilmaktadir.

w =Yl ay(x;) (3.58)
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En uygun ayirict diizlemi bulmak i¢in yiiksek boyutlu 6zellik uzayinda i¢ ¢arpimin
tanimlanmas1 gerekmektedir. (3.55) ve (3.58) esitlikleri birlestirilerek:

flx) = %:1 ai)’i(Z)T(xi) (Z)(xj) +b= Z§=1 a;yi K(xi'xj) +b (3.59)
elde edilir. Yiiksek boyutlu 6znitelik uzaymdaki @7 (x;)@(x) i¢ ¢arpiminin
hesaplanmas1 ¢ok giigtiir. Bunun yerine diisiik boyutlu giris uzayinda, ¢ekirdek
fonksiyonunun hesaplanmasi yeterli olacaktir. K(X;, X;) ¢ekirdek fonksiyonu olarak

adlandirilmakta ve asagidaki bigimde ifade edilmektedir (Burges, 1998; Zheng ve
Xue, 2009; Abe, 2010).

K(x;,x) = @T(xl-)(b(xj) (3.60)

Cekirdek fonksiyonu kullanilarak asagida (Denklem 3.62) verilen kisitlamalar altinda

Lagrange fonksiyonu ¢oziilerek Lagrange ¢arpimlar1 hesaplanabilmektedir.
1
L(a) = Z§=1 a; — ;Z§=1 Z§=1 a; ajyiyjK(xir xj) (3.61)
Lyiai=0ve 0<o;<Ci=12..,1 (3.62)

Denklem 3.62’ye gore a; # 0 ve a; < C durumunda x; girisi destek vektorii olarak

adlandirilmaktadir. Buna gore karar fonksiyonu:

f(x) = Si.gn(Zdestek vektorleri aiyiK(xi' xj) + b) (363)
olarak ifade edilir.
Dogrusal olarak ayirt edilemeyen durumlar icin ¢ekirdek fonksiyonlarinin se¢imi,

siiflandirma performansini etkilemektedir (Vapnik, 1998; Burges, 1998; El-Naga,
2002; Abe, 2010; Zheng ve Xue, 2009). Destek vektor makineleri yonteminde sik¢a
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kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlar1 Tablo 3.12.’de verilmektedir (Burges, 1998; Zheng

ve Xue, 2009; Abe, 2010).

Tablo 3.12. Cekirdek fonksiyonlari

Cekirdek Fonksiyonu K (xl-, xj)
Dogrusal x} x;
Cok terimli (T xj + 1)P
. 1
Radyal tabanli fonksiyon (RTF) exp(— 53 llx = y1I%)

Dogrusal olmayan bir DVM siniflandiricisinin ag yapis1 asagida Sekil 3.14.°te

gosterilmektedir.

Sekil 3.14. DVM Ag yapist (Vapnik, 1998)

3.5.4. Cok katmanh yapay sinir aglar

Karar fonksiyonu

f(x) = sign (Z a,—y[—K(xi,xj) + b)

Destek vektorlerine dayali
K(x1.x) K(xz.x) | oo K(xu.X) dogrusal olmayan haritalama

Giris vektorler:
X1 Xr | e X1 X1, X2,.0e

Yapay sinir ag1 (YSA), biyolojik sinir sistemi ¢alisma ilkesinden esinlenerek ortaya

cikmig, basit islevler igeren bir¢ok yapay sinir hiicresinin, g¢esitli agirlik ve esik
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degerleri ile birbirine baglanmasi sonucu olusan bir sistem olarak tanimlanmaktadir

(Meyer-Base, 2004).

YSA’lar paralel dagitilmis bilgi isleme yapisi, 6grenebilme ve genelleme yapabilme
becerileri sayesinde bir¢ok karmasik problemin ¢oziimiinde kullanilmaktadirlar.
Oriintii tanima, optimizasyon, siniflandirma, kestirim, sistem tanimlama ve denetimi
gibi birgok alanda uygulanmaktadir (Mitchell, 1997; Haykin, 1999). Yapay sinir

hiicresi modeli asagida Sekil 3.15.te verilmektedir.

Esik
B
ey
Eilinlegtirme
X5 fonksiyor
Girigl ] Di:
irigler { w( I
Toplavic
L :':u;

A gwhiklar

Sekil 3.15. Yapay sinir hiicresi modeli (Haykin, 1999)

Sekil 3.15.’te verilen modelde k. sinir hiicresinin agirlikli toplami ve ¢ikisi asagida

verilmektedir.

Ik = Z;n::l x]' ij + Hk (364)

O = w (i) (3.65)

Yukarida verilen (3.64) ve (3.65) esitliklerinde X1, X, ...., Xm girig verilerini, W, Wio,
...... , Wkm sinir hiicresinin k. agirliklarini, I giris verilerinin dogrusal birlesimini, 6
esik degeri, w(.) etkinlestirme fonksiyonunu ve Oy yapay sinir hiicresinin ¢ikigini

temsil etmektedir (Zurada, 1992; Haykin, 1999).
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Literatiirde bircok yapay sinir ag1 modeli gelistirilmistir. Genel olarak yapay sinir
aglari ileri beslemeli ve geri beslemeli olarak yapilandirilmaktadir. Ileri beslemeli
aglarda, bilgi ag girisinden ag cikisina kadar tek yonli olarak islenerek iletilir.
Yiiksek tepki hizlar1 nedeniyle Ozellikle Oriintii tanima uygulamalarinda yaygin
olarak kullanilmaktadirlar. Geri beslemeli aglar ise hiicre ¢ikisinin kendisine ya da
bagka hiicrelere giris olarak verildigi bir dongii icermektedir. Bu dongii sebebiyle
giris verisinin karsilig1 yavas bir sekilde olusmakta ve tepki hizi diismektedir. Bu
nedenle optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde tercih edilmektedir. Bu ¢alismada

en yaygin kullanilan ¢ok katmanl ileri beslemeli aglar kullanilmistir.

3.5.4.1. Cok katmanh yapay sinir agi yapisi

Bir giris katmani, en az bir gizli katman ve bir ¢ikis katmanindan olusan, giris ve
cikis arasinda dogrusal olmayan haritalama teknigini kullanan sinir aglaridir. Her bir
katmanda en az bir sinir hiicresi bulunmaktadir. Giris katmanina verilen bilgi
herhangi bir isleme ugramaksizin, gizli katmana aktarilmaktadir. Gizli katman ve
¢ikis katinda yapilan islemler ile agin ¢ikis1 belirlenmektedir (Haykin, 1999; Meyer-
Base, 2004). Tek gizli katmanli ¢ok katmanli sinir ag1 yapist Sekil 3.16.’da

gosterilmektedir.

Cok katmanli yapay sinir aglart (CKYSA), egiticili 6grenme yOntemini kullandigi
i¢in, girisler ve bu girislere karsilik gelen hedef ¢ikiglar aga verilmektedir. Yontem
bu bilgiler dogrultusunda genellemeler yaparak bir ¢oziim uzayr olusturmaktadir.
CKYSA modelinde, geriye yayilim 6grenme yontemi (genellestirilmis delta kurali)
kullanilmaktadir. Geriye yayillim 6grenme yontemi hatayr minimize etmeye ¢aligan

bir yontem olarak ifade edilebilir.
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Giris Katmam Gizli Katman Cilas Katmam
1=1.2,.m i=1.2,..g =1.2,.p

Sekil 3.16. CKYSA ag mimarisi (Oral, 2011)

Hata azaltma islemi, agirliklar degistirilerek gergeklestirildiginden dolayi, bir bagka
deyisle ¢ikis hatasini geriye yaydigi i¢in “Geriye Yayilim” olarak adlandirilmaktadir
(Freeman ve Skapura, 1991; Fausett, 1994; Haykin, 1999).

Geriye yayillim yontemi asagidaki adimlardan olugsmaktadir (Fausett, 1994; Oral,
2011).
1. Tleri dogru hesaplama: Giris egitim verisinin ileriye dogru yayilmasi ve
agin ¢ikiginin hesaplanmasi,
2. Verilen hedef degerler i¢in hatanin hesaplanmasi,
3. Geriye dogru hesaplama: Hatanin geriye dogru yayilarak agirliklarin

giincellenmesi

CKYSA modelinde ilk olarak egitim veri kiimesi ve bu veri kiimesine karsilik hedef
cikiglar belirlenmelidir. Hedef ¢ikislar, egitim veri kiimesindeki her bir girigin sinif
bilgisine karsilik gelmektedir (Freeman ve Skapura, 1991; Mitchell, 1997; Haykin,
1999). Maksimum yineleme sayisi, katmanlardaki diigiim sayisi, 6grenme oranit ve

en kiiciik hata 6l¢iit degeri de tanimlanmalidir.
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Geriye yayilim 6grenme islem adimlart;

1. Adim (ileriye dogru yayilma): Bu adimda giris katmanindan ¢ikis katmanina
dogru sinir hiicrelerinin giris ve c¢ikislari, geriye yayilma algoritmasimna gore
hesaplanmaktadir. Oncelikle egitim veri kiimesinin herhangi bir girig verisi (X1, Xy,
...., Xm) ve bu girise karsilik agin tiretmesi beklenen hedef ¢ikis verisi (dy, dy,..,dp) aga
sunulmaktadir. Giris katmanina uygulanan girisler, higbir islem uygulanmadan gizli
katmana iletilmektedir. Gizli katmandaki her sinir hiicresi, giris katmanindan gelen
bilgileri, agirliklarina gore kabul etmektedir. Gizli katmanda bulunan herhangi bir j.
sinir hiicresinin agirlikli giriglerinin toplami esitlik (3.66) te gosterildigi gibi ifade
edilmektedir (Freeman ve Skapura, 1991; Fausett, 1994; Haykin, 1999).

Ii(w) = Xy wj; 0;(w) + 6; (3.66)

(3.66) esitliginde t, bir dnceki katmanda bulunan diigiim sayisi, wj j. yapay sinir
hiicresinin bir onceki katmanda bulunan i. yapay sinir hiicresi arasindaki baglanti
agirhiginin degeri, O; bir 6nceki katmanda bulunan yapay sinir hiicresi ¢ikist ve 6,
esik elemanin agirlik degerini gostermektedir. O; yapay sinir hiicresi ¢ikisi, agirhikli
giriglerin ~ toplam:  Ij’nin  etkinlestirme fonksiyonuna (w(.)) uygulanarak

hesaplanmaktadir.
0;w) = v (1,() (3.67)

Esitlik (3.66) ve (3.67) kullanilarak gizli katmanda ve ¢ikis katmaninda bulunan
biitlin yapay sinirlerin agirlikli girig degerleri I; ve yapay sinir hiicresi ¢ikis degerleri

O; bulunmaktadir.

2. Adim (Hatanin hesaplanmasi ve geriye yayilmasi): Agin irettigi ¢ikis ve hedef
cikis arasindaki fark biitiin yapay sinirlerin agirliklarina yansitilmaktadir. Bunun igin,
agin irettigi ¢ikis (Oj(u)) ile bu veriye karsilik istenilen hedef ¢ikis degeri (d;j(u)),
karsilastirilmaktadir. Aradaki fark, ej(u), u. giris igin j. ¢ikis yapay sinirindeki hata

degerini ifade etmektedir. Toplam hata, egitim veri kiimesinde bulunan biitiin girisler
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i¢in, €; hatalarinin kareleri toplanarak elde edilir. Egitimle amaglanan, ag
parametreleri degistirilerek, toplam karesel hata degerini (E) en aza indirmektir
(Freeman ve Skapura, 1991; Zurada, 1992; Fausett, 1994; Mitchell, 1997; Haykin,
1999).

ej(u) = dj(u) — 0;(w) (3.68)

E=2%P_ e (u)? (3.69)

Cikis katmanindaki biitiin yapay sinirler i¢in hata degeri (ej(u)) hesaplandiktan sonra
agirliklarin degistirilmesi i¢in gerekli egim degerleri ¢ikis katmanindan gizli katmana
dogru hesaplanmaktadir (Freeman ve Skapura, 1991; Zurada, 1992; Fausett, 1994;
Mittchell, 1997; Haykin, 1999).

Cikis katmanindaki bir sinir hiicresi i¢in egim, Jj, sinir hiicresinin e hata degeri ve

etkinlestirme fonksiyonunun (y/(.)) tiirevi asagidaki bigimde hesaplanmaktadir.

O0E

% =~75; (3.70)
o _ _ o 20,

OE _ OE O¢j _ _ 3.72
60]'_661'601]'_ ej ( ) )
(3.67) esitligine gore;

90/ :

= Y'(1) (3.73)

olarak yazilmaktadir.
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Boylelikle ¢ikis katmanindaki j. sinir hiicresinin egimi asagidaki bigimde
hesaplanmaktadir (Freeman ve Skapura, 1991; Zurada, 1992; Fausett, 1994,
Mittchell, 1997; Haykin, 1999).

& = e (1)) (3.74)

Cikis katmanindaki sinir hiicreleri i¢in egimler hesaplandiktan sonra, ayni islem gizli
katman sinir hiicreleri i¢in gergeklestirilir. Gizli katmanda bulunan herhangi bir sinir
hiicresi ¢ikis katmanindaki biitiin sinirlerle baglantilidir. Dolayisiyla herhangi bir
gizli katman sinir hiicresinin egimi ¢ikistaki tiim sinir hiicrelerinden etkilenmektedir.
9E _ _yp OEOL

an - Zi:l aI; 6Ij (375)

(3.75) esitliginde p ¢ikis katmaninda bulunan sinir hiicresi sayisini, Ij, gizli katman

sinir hiicresinin girisini ve |; ise ¢ikis katmani sinir hiicresinin girisini gostermektedir.

aI; _ aI; 60]'
61]' 60]' 61,-

(3.76)
(3.75) ve (3.76) esitlikleri kullanilarak hesaplanan gizli katmanda bulunan sinirler

icin egim ifadesi asagida verilmektedir.
8 =y'(;) Z, (Siwy) (3.77)

Burada ¢J; ¢ikis katmanindaki i. diiglimiin egimi ve w; ¢tkis katmanindaki i. sinir
hiicresi ile gizli katmandaki j. sinir hiicresi arasindaki baglanti agirligini temsil

etmektedir.

3. Adim (Agirliklarin Giincellenmesi): Bu adimda ise hesaplanan egim degerlerine
bagli olarak agda bulunan biitlin agirliklar glincellenmektedir. Yeni agirlik degerini

bulabilmek i¢in; karesel hata E’nin agirliga (w) gore birinci tiirevi alinarak agirliktaki
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degisim miktar1 hesaplanmaktadir (Freeman ve Skapura, 1991; Mitchell, 1997,
Haykin, 1999;).

witt = wii + BAwy; (3.78)
dE

AWii = = (3.79)

o _ _or oy

Yukarida verilen esitliklerde, wj; 1 agirh@in alacagi yeni degeri, w;i© agirhgin
onceki degerini, f Ogrenme oranint ve AW agirlik degerlerinde olmasi gereken

degisim miktarin1 temsil etmektedir. Agirlik degisim miktart;
olarak ifade edilmektedir. (3.88) esitliginde O; bir dnceki katmanda bulunan i. sinir

hiicresinin ¢ikis degerini ve Jj ¢alisilan katmandaki j. sinir egimini ifade etmektedir.

(Freeman ve Skapura, 1991; Mitchell, 1997; Haykin, 1999).

Sinir hiicrelerine ait esik agirlik degerleri, sinirler arasindaki baglant1 agirlik degeri

ile aym1 sekilde hesaplanmaktadir.

— _9E
26 = — 5 (3.83)
0w _ _onoy
69]'1' - 61]' 69ﬁ (384)

Esik agirliklarindaki degisim miktar1 46 esitlik (3.85)’te verilmektedir.
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Boylece (3.78)-(3.85) arasindaki esitlikler kullanilarak baglanti agirlik degerleri ve
esik agirlik degerleri degistirilmektedir.

Yukarida anlatilan adimlar, agin egitilmesi tamamlanincaya kadar devam etmektedir.
Bir bagka ifadeyle hesaplanan ag ¢ikislari ile hedef ag ¢ikislari arasindaki hata, kabul
edilebilir diizeye ininceye kadar yinelenmektedir. CKYSA modellerinde durdurma
oOlgiitii olarak maksimum yineleme sayis1 ve kabul edilebilir hata degeri (minimum
hata kriteri) kullanilmaktadir. Maksimum yineleme sayisina kadar, her yineleme
sonunda hesaplanan karesel hata degeri minimum hata 6l¢iitii ile karsilastirilarak

ogrenmenin gerceklesip gergeklesmedigi kontrol edilmektedir.

Aga uygulanan giris i¢in, hedeflenen ¢ikisa ulasilmasini saglayan agirlik degerleri
bulunarak agin egitimini tamamlanmaktadir. Egitimi tamamlanan ag igin test veri
kiimesi kullanilarak bagarim Olciiliir. CKYSA’da yaygin olarak kullanilan

etkinlestirme fonksiyonlar1 Sekil 3.17.’de gosterilmistir.

il wil)

+]

[] - —/U -

-1 -1 -1

a) Dogrusal b) Logaritmik sigmoid ¢) Tanjant sigmoid

Sekil 3.17. Etkinlestirme fonksiyonlar1 (Haykin, 1999)
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3.6. Siiflandirma Basarim Olgiitleri

Simiflandirict performanslarinin degerlendirilmesi asamasinda, her bir yontem igin
karisiklik matrisleri olusturulmustur (Bradley, 1997; Fawcett, 2006). Bu matrislerden
faydalanilarak duyarlilik, 6zgillik ve dogruluk Oolgiitleri hesaplanmistir. Ayni
zamanda siniflandiricilarin - nobet Oncesi  donemleri tespit etme becerilerini
degerlendirmek igin karakteristik islem egrileri (Receiver Operating Characteristic
Curve: ROC Curve) ve egri altindaki alan (EAA) degerleri (Area Under Curve:
AUC) kullanilmistir. Ornek bir karisiklik matrisi Tablo 3.13.’te verilmektedir.

Tablo 3.13. Karigiklik matrisi yapisi

Gergek Sonuglar
Pozitif Negatif
Pozitif GP YP
Tahmin
Negatif YN GN

Karisiklik matrisini olusturan elemanlar asagida agiklanmistir.

Gergek Pozitif (GP): Tan sisteminin dogru olarak tespit ettigi ger¢ek hasta sayisina
karsilik gelmektedir.

Yanlis Negatif (YN): Tani sisteminin dogru tespit edemedigi, saglikli olarak
etiketledigi hasta sayisina karsilik gelmektedir.

Yanlis Pozitif (YP): Saglikli olmasina ragmen tani sisteminin hasta olarak algiladig:
bireylerin sayisina karsilik gelmektedir.

Gergek Negatif (GN): Tani sistemi tarafindan dogru olarak tespit edilen saglikli birey

sayisina karsilik gelmektedir.

Karigiklik matrisi bilesenleri kullanilarak Denklem(3.86), Denklem(3.87), ve

Denklem(3.88)’de verilen bagarim dlgiitleri hesaplanmustir.

Dogruluk (Accuracy): Tani sisteminin gercekte hasta ve saglikli olarak tespit ettigi
dogru tan1 sayisinin birey sayisina orani olarak tanimlanmaktadir (Bradley, 1997;

Fawcett, 2006; Coskun ve Baykal, 2011; Nizam ve Akin, 2014).
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(GP+GN)

(GP+YP+YN+GN) 100 (3.86)

dogruluk =

Duyarlilik (Sensitivity): Tan1 sisteminin ger¢ek hastalar i¢cinden hastalar1 ayirma
oranidir (Bradley, 1997; Fawcett, 2006; Coskun ve Baykal, 2011; Nizam ve Akin,
2014).

GP
GP+YN

duyarhlik = -100 (3.87)

Ozgiilliik (Specificity): Tani sisteminin saglikli bireyler icinden sagliklilar1 ayirma
oranidir (Bradley, 1997; Fawcett, 2006).

GN
GN+YP

ozgullik = 100 (3.88)
Islem Karakteristik Egrisi ve Egri Altindaki Alan: Islem karakteristik egrisi bir testin
tan1 performansini, bagka bir ifadeyle hastalikli durumlari saglikli durumlardan
ayirabilme becerisini degerlendirmek amaciyla gelistirilmis bir yontemdir. Yalnizca
duyarlilik ve 6zgiillik olgiitlerini dikkate alarak tani koymanin neden olabilecegi

olumsuzluklart gidermek amaciyla gelistirilmistir (Metz, 1978).

Islem karakteristik egrileri, farkli esik degerleri i¢in duyarlilik dl¢iitiiniin dikey eksen
tizerinde ve yanlis pozitiflik oranimin (1 — 6zgiilliik) yatay eksen iizerinde temsil
edildigi bir egridir. Egri en yliksek dogruluk degerine sahip kesim noktasini
belirlemektedir (Zweig ve Campbell, 1993; Erkel ve Pattynama, 1998; Zou,
O’Malley ve Mauri, 2007). Bu ¢alismada kesim noktasi sol iist kdseye en yakin

nokta se¢ilmistir.

Duyarlilik ve 6zgiilliik arasinda denge gozetilmelidir. Duyarliligin baskin olmasi
hastaligin teshisinin kolaylasmasin1 saglarken, yanlis pozitif sonuglarin sayisinin
artmasina da neden olacaktir. Uygun tedavilerin miimkiin oldugu hastaliklar igin,
hasta olmayanlara tedavinin olumsuz sonuglarinin olmadigr durumlarda duyarlilik

yiiksek tutulmalidir. Agir yan etkileri sahip hastaliklarda 6zgiilliik yiiksek tutularak
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yanlig pozitif algilamalar azaltilmalidir. Testin performans: yiikseldikge egri yukariya
(yliiksek duyarlilik bolgesine) ve sola (diisiik yanlis pozitif oran1 bolgesine) dogru
kayacaktir (Dirican, 2001). Tablo 3.14.’te verilen karigiklik matrisi 6rnegi i¢in elde
edilen islem karakteristik egrisi Sekil 3.18.’de gosterilmektedir.

Tablo 3.14. Karisiklik matrisi ornegi

Gergek Sonuglar

Hasta Saglikli

Uygulama Hasta » P
Sonuglar1 Saglikli S 40

(x,y)
0.9 [

kesim
0.8} noktasi
0.7+

0.6/

duyarlilik
&

0.4
0.3
0.2

0.1

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
1-6zgullik

Sekil 3.18. Islem karakteristik egrisi
Sekil 3.18.’de gosterilen kesim noktasi i¢in x ve y degerleri asagida hesaplanmistir.

YP 10

X = = = 0,2
GN+YP 40+10
GP 45
y = = = 0,9
GP+YN 45+5

Islem karakteristik egrileri ayirt ediciligi gdstermektedir. Farkli tani sistemlerinin

performanslarin1 karsilastirmak icin egri altindaki alan degerleri kullaniimaktadir
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(Tomak ve Bek, 2010). Sekil 3.18.’de verilen igslem karakteristik egrisinin altinda
kalan alan degeri Denklem(3.89) ile elde edilir.

EAA =22+ (1—x) x y) + 2202 (3.89)

Bu esitlige gore;

0,2X0,9
2

EAA = (1-02)x(1-09)

+((1-02)x09) + =085

olarak hesaplanir.

Bu calismada islem karakteristik egrisi ve egri altindaki alan degeri kullanilarak
smiflandiricilarin nobet oncesi donemleri algilama performanslari
degerlendirilmistir. Smiflandirma islemi ii¢ farkli sinifa ait EEG isaretleri igin
gerceklestirilmistir. Buna karsin islem karakteristik egrileri ve egri altindaki alan
degerleri, EEG isaretleri nobet oncesi déneme ait olan (sinif-1) ve ait olmayan
(smif-2) olmak ftizere iki smifli bir smiflandirma igin hesaplanmistir. Kisacasi
siiflandiricinin nébet oncesi donem algilama becerisi degerlendirilirken, normal ve

nobetli donemler bir siif olarak kabul edilmistir.
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Bu tez caligmasinda, farkli epileptik evrelerden elde edilen EEG isaretleri c¢esitli
yontemler kullanilarak siniflandirilmistir. Bu siniflandirma sonucunda normal, nébet
Oncesi ve nobetli donemlere ait EEG isaretlerinin tespit edilmesi amaglanmustir.
Analizler hastaya 6zel olarak gergeklestirilmistir. Bu boliimde her bir yontem igin
ulagilan smiflandirma sonuglar1 verilerek, yontemlerin siniflandirma basarimlar

karsilastirmali olarak degerlendirilmistir.

Oncelikle her bir hastaya ait normal, nbet 6ncesi ve ndbetli donemleri iceren EEG
isaretleri 6n isleme ile bes saniyelik boliimlere ayrilmistir. 21 farkli kanal dl¢timii
icin, bolimlenmis EEG isaretlerinden Oznitelikler hesaplanarak ayri1 ayri1 ozellik
kiimeleri olusturulmustur. Bu o6zellik kiimelerinin boyutlar1 TBA yoOntemiyle
indirgenmistir. Oznitelik sayis1, bu doniisim teknigi kullanilarak 20’den 8’e
diisiiriilmiistiir. Bir sonraki asamada her kanal i¢in elde edilen indirgenmis 6zellik
kiimeleriyle ayr1 ayr1 n smiflandirma yapilmistir. On siiflandirma islemi her kanal
icin, ilgili kanala ait 6zellik kiimelerinden elde edilen 100 farkli egitim ve test verisi
kullanilarak gerceklestirilmistir. DDA yontemiyle yapilan ©n smiflandirma

sonucunda ayirt ediciligi yiiksek kanallar tespit edilmistir.

Son asamada, 6n smniflandirmada yiiksek dogruluga sahip kanallar i¢in k-EYK,
DDA, DVM ve CKYSA smiflandiricilariyla siniflandirma islemi gergeklestirilmistir.
Smiflandirict ¢ikislart 6nceki boliimde agiklanan basarim Olgtitleri kullanilarak
karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. On simiflandirma sonucunda (100 tekrarlr)
21 kanal i¢in elde edilen ortalama dogruluk degerleri ve standart sapmalar Tablo
4.1.°de verilmistir. En yiiksek dogrulukla simiflandirma yapilan kanallar
isaretlenmistir. Kanal etkisinin analizler {izerindeki olasi etkileri Sekil 4.1.°de

gosterilmistir.
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Kanal Hasta 1 Hasta 2 Hasta 3 Hasta 4 Hasta 5 Hasta 6 Hasta 7
Fpl-F7 89,54 88,84 61,53 71,08 72,07 69,09 70,27
P 1,62 1,52 2,45 2,59 2,12 2,37 2,33
F7.T7 79,81 89,33 68,90 70,39 78,11 71,19 64,79
2.32 1,59 2,65 3,17 1,73 2,62 2,57

T7-P7 89,14 87,77 64,87 68,72 82,40 64,48 75,51
1,68 1,81 3,23 2,44 1,66 2,46 2,08

P7-01 95,38 88,68 65,49 76,14 79,22 65,06 72,51
1,20 1,75 2,64 1,93 1,68 2,90 2,49

Ep1-E3 94,26 85,20 67,03 71,18 68,79 65,48 67,70
P 1,24 1,67 2,25 2,37 1,96 3,03 2,57
F3-C3 96,24 87,17 67,82 75,99 79,77 69,49 65,87
1,02 1,77 2,85 2,17 1,67 2,33 2,27

C3-P3 96,01 89,33 67,06 84,72 83,46 67,47 77,23
1,24 1,49 2,42 1,85 1,54 2,74 2,17

P3.01 97,00 92,65 65,59 80,54 84,10 65,68 74,45
1,11 1,37 2,48 1,94 1,59 2,95 2,06

Fp2-F4 96,95 85,52 66,93 71,09 76,03 61,23 60,67
P 0,80 1,88 2,55 241 1,99 278 2,56
FA-Ca 92,07 84,45 63,48 71,66 84,60 70,10 64,28
1,44 1,87 2,55 2,48 1,64 2,59 2,27

Ca-P4 92,59 85,02 67,18 72,41 89,97 67,69 73,39
1.24 1,84 2,35 2,27 1,24 2,78 2,03

P4-O2 89,52 90,09 63,90 77,09 83,74 70,82 71,75
1,60 1,41 2,55 2,09 1,63 2,84 2,45

Fp2-E8 89,92 84,81 68,49 74,48 74,97 62,42 62,42
P 1,45 1,77 2,21 3,06 2,18 2,98 2,84
F8-T8 85,34 84,81 69,56 75,08 82,46 65,50 62,60
2,05 1,84 2,55 2,20 1,65 3,19 2,67

T8-P8 91,70 83,46 65,16 66,96 84,90 63,92 65,63
1,75 2,01 2,77 2,62 1,58 2,98 2,55

P8-02 73,69 87,97 58,91 77,03 83,44 75,68 74,11
2,16 1,61 2,46 2,02 1,87 2,92 2,42

F7-Cz 95,16 90,57 64,89 77,79 80,94 71,21 64,01
1,03 1,76 2,58 2,16 1,79 2,55 2,58

C2-P7 94,67 84,21 66,33 78,91 81,58 67,25 68,62
1,15 1,75 3,17 2,29 1,60 2,93 2,40

T7-Ft9 82,81 88,54 66,14 72,31 80,48 73,87 63,99
2,01 1,42 2,40 2,11 1,96 2,17 2,02

F19-Ft10 85,03 90,91 64,33 72,31 74,12 73,61 65,59
1,59 1,37 2,50 2,62 1,80 3,14 2,62

Ft10-T8 81,68 88,91 67,01 69,06 83,31 84,01 62,25
2,07 1,77 2,57 2,51 1,49 1,84 2,62




Tablo 4.1. (Devamu)
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Kanal Hasta 8 Hasta 9 Hasta 10 Hasta 11 Hasta 12 Hasta 13 Hasta 14
copp7 6659 77,00 67,06 70,81 87,03 73,38 63,67
P 2.42 1,89 1,25 2,62 1,52 2,52 2,08
—— 77,31 75,33 72,73 72,25 86,51 77,18 69,68
1,74 174 117 1,96 1,81 213 1,82
T7.p7 80,91 72,54 82,67 66,81 89,64 82,54 69,69
1,67 2,07 0,80 261 1,61 177 2,00
57.01 79,34 68,43 80,34 69,94 89,10 83,55 70,50
1,54 2.48 1,04 231 1,55 1,99 1,96
fopp3 6601 72,17 61,80 74,29 92,45 75,52 69,83
P 2,07 2,18 1,42 2,23 1,30 2,16 2,07
F3-C3 77,18 78,04 68,06 71,00 88,78 83,60 69,80
1,90 1,95 1,11 2,30 1,70 1,90 2,30
c3.p3 87,41 65,15 66,35 64,74 92,31 82,44 68,14
1,90 2,43 1,39 255 1,32 1,70 2,07
P3.01 75,72 68,25 79,93 70,34 89,81 80,43 69,18
171 2.30 1,02 225 1,44 216 210
corps 7135 80,35 66,96 73,26 85,98 75,07 67,57
P 1,89 2.02 1,08 246 1,50 242 1,08
Faca 83,30 65,95 69,80 72,39 92,44 78,48 70,75
1,81 1,99 1,01 257 1,40 2,01 232
capa 88,62 71,97 66,94 68,67 93,54 81,30 74,42
1,31 2,37 1,16 275 1,19 2,08 1,69
£4.02 85,97 70,91 65,93 75,17 93,26 79,51 73,64
1,72 2,09 1,06 2.20 1,49 2,01 2,03
corpg 7217 78,72 67,98 68,10 85,91 75,12 67,53
P 2,22 2,06 1,23 238 173 2,16 1,93
S 85,83 67,41 69,18 73,05 87,40 75,11 68,47
1,52 2,28 0,94 2,07 1,89 217 1,85
T8.P8 90,08 68,38 70,23 72,23 88,92 76,47 70,87
1,20 1,84 1,08 211 154 1,97 217
£8.02 84,98 71,75 69,32 73,76 94,50 78,53 72,80
1,27 2.05 1,23 242 114 213 1,97
EyC 86,46 76,97 68,26 73,37 90,93 66,55 78,34
1,53 1,91 1,25 212 1,50 227 212
Cr.P2 84,00 67,09 72,20 82,36 90,85 65,61 74,32
174 1,89 1,04 1,99 144 252 1,86
— 78,29 65,67 62,72 67,73 84,38 81,71 73,32
1,72 224 1,54 248 1,67 1,88 1,92
P 68,72 60,20 72,55 84,73 73,74 72,80
2,15 2.60 1,55 258 157 2,06 1,86
cuore 8087 69,02 53,19 73,19 85,90 77,64 70,53
1,78 2,58 1,55 233 1,92 2,05 2,04
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Kanallara ait ortalama dogruluk dagilimlari (%)
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hastalar

Sekil 4.1. Kanallarin ortalama dogruluklarinin dagilimlari

Sekil 4.1. incelendiginde 2, 3 ve 12 numarali hastalarin kanal etkisinden daha az
etkilenebilecekleri soylenebilir. Hasta-2 kanal dogruluklar1 arasindaki dalgalanmanin
en az oldugu hastadir. 1, 5, 6, 8 ve 10 numarali hastalar kanal seciminden daha fazla
etkilenme potansiyeline sahiptirler. Hasta-10 igin kanal segiminden en fazla
etkilenebilecek hasta oldugu soylenebilir. Her bir hasta igin kanallara ait ortalama
dogruluklarin bagil dalgalanma degerleri Tablo 4.2.’de verilmistir. 3, 6, 10 ve 13
numarali hastalar, genel egilimin diginda davranan aykiri kanallara sahiptirler.
Standart sapma degerlerine bakilarak siniflandirma sonuglarinin egitim ve test
verilerine bagimlilig1 degerlendirilebilir. Bu noktada yiiksek ortalama dogruluga
sahip kanallarin ¢ogunlugunda standart sapma degerinin diger kanallara gore kiigiik
oldugu gozlenmistir. 2, 4, 5, 6, 8, 10 ve 12 numarali hastalarda en yiiksek ortalama
dogruluga sahip kanallar, aym1 zamanda standart sapma degerleri en kiigiik

kanallardir.

Tablo 4.2. On siniflandirma islemi sonucunda hastalara ait kanal ortalama dogrulugu dalgalanma yiizdeleri

Dalgalanma Dalgalanma
Hasta No Y?izdesi Hasta No Y?izdesi
1 23,31 8 25,43
2 9,19 9 15,2
3 10,65 10 29,48
4 17,76 11 17,62
5 21,18 12 10,12
6 22,78 13 17,99
7 16,56 14 14,67
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On smiflandirma islemi sonucunda en yiiksek ortalama siiflandirma dogruluguna
sahip kanallar belirlenmistir. Hastalara gore en yiiksek ortalama siniflandirma

dogruluguna sahip kanallar Tablo 4.3.’te gosterilmistir.

Tablo 4.3. On smiflandirma islemi sonucunda belirlenen kanallar

Hasta No Kanal Hasta No Kanal
1 P3-01 8 T8-P8
2 P3-01 9 Fp2-F4
3 F8-T8 10 T7-P7
4 C3-P3 11 Cz-Pz
5 C4-P4 12 P8-02
6 Ft10-T8 13 F3-C3
7 C3-P3 14 Fz-Cz

Siiflandirma asamasinda On smiflandirma islemiyle belirlenen kanallar igin
hesaplanan ozellik kiimeleri egitim verisi (%67) ve test verisi (%33) olarak
boliinmiistiir. Bu islem capraz gecerlilik yontemi ile gerceklestirilmistir. Farkl
epileptik evreler igin egitim ve test verisi olarak belirlenen 6rnek sayilari Tablo

4.4.’te verilmektedir.

Tablo 4.4. Egitim seti ve test seti 6rnek sayilart

Hasta Normal Nobet oncesi Nobet
No Egitim Test Egitim Test Egitim Test
1 128 64 74 38 59 29
2 128 64 74 38 52 26
3 128 64 43 21 50 25
4 128 64 53 27 72 36
5 128 64 53 27 121 61
6 128 64 42 22 36 19
7 128 64 74 38 58 30
8 128 64 117 59 73 37
9 128 64 106 54 58 28
10 360 180 214 106 263 132
11 128 64 64 32 42 22
12 128 64 86 42 40 20
13 128 64 75 37 56 28

14 128 64 128 64 66 34
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Capraz gegerlilik yontemiyle olusturulan egitim ve test verileri kullanilarak
simiflandirma islemi gergeklestirilmistir. Siniflandirici olarak DDA, k-EYK, DVM ve
CKYSA yontemleri kullanmilmistir. Smiflandiricr girisine uygulanan test setleri en
agirlikli i¢ temel bilesenin olusturdugu diizleme yansitilmistir. Boylece siniflandirici
davraniglarini grafiksel olarak analiz etme imkani elde edilmistir. Simiflandirict
cikiglarini gosteren karigiklik matrisi, siniflandirma basarim oOlgiitleri ve temel

bilesenler dagilimi birlikte karsilastirmali olarak degerlendirilmistir.

Hasta 1 i¢in elde edilen temel bilesenler dagilimi Sekil 4.2.°de gosterilmektedir. Bu
hastaya ait karigiklik matrisi ve siniflandirma basarimlari Tablo 4.5. ve Tablo 4.6.’da

verilmektedir.

0 nobet Oncesi
O nobet
¢ normal

3. agirlikli temel bilesen

Sekil 4.2. Hasta 1’e ait test verisinin temel bilesenler dagilim1

Tablo 4.5. Hasta 1 igin siniflandiricilarin karisiklik matrisi

Gervc;ek Normal Nobet Oncesi Nobet

deger

Tah[nlnl Normal }\IObet. Nobet Normal .NObet. Nobet Normal }\]Obet. Nobet
deger oncesi oncesi Oncesi

5 DDA 64 0 0 0 38 0 0 0 29
-§ k-EYK 64 0 0 0 38 0 0 0 29
‘CE; DVM 64 0 0 0 38 0 0 0 29
%A YSA 64 0 0 0 38 0 0 0 29
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Tablo 4.6. Hasta 1 i¢in siniflandirma bagarimlari

Normal Nobet 6ncesi Nobet Dosruluk
Siniflandirict  Duyarlilk ~ Ozgiillik Duyarlihk  Ozgiillik Duyarlilik — Ozgiilliik Ego %)
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
DDA 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
k-EYK 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
DVM 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
YSA 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

Sekil 4.2.°de farkli evrelere ait Orneklerin birbirinden agik bir sekilde ayristigi
goriilmektedir. Siniflandirma sonuglart temel bilesenler dagilimini desteklemektedir.
Biitiin smiflandiricilar normal, nébet Oncesi ve ndbet donemlerine ait Ornekleri
hatasiz olarak tespit etmislerdir. Nobet Oncesi donemlerin tespitine ait islem

karakteristik egrileri ve egri altinda kalan alan degerleri Sekil 4.3.’te

gosterilmektedir.
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Sekil 4.3. Hasta 1°e ait islem karakteristik egrileri ve egri altindaki alan degerleri

Hasta 2 icin elde edilen temel bilesenler dagilimi Sekil 4.4.’te gosterilmektedir.
Temel bilesenler dagiliminda noébet donemlerinin, normal ve ndbet Oncesi
donemlerden ayristigi gozlenmektedir. Normal ve nébet 6ncesi donemlere ait bazi
ornekler birbirine karismistir. Nobetli donemlerden elde edilen EEG 6rneklerinin
diger donemlere gore daha iyi bir kiimelenme diizeyine sahip oldugu goriilmektedir.
Bu hastaya ait karigiklik matrisi ve siniflandirma basarimlar1 Tablo 4.7. ve Tablo
4.8.’de verilmektedir.
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0 nobet Oncesi
O nobet
0 normal

3. agirlikli temel bilesen

Sekil 4.4. Hasta 2’ye ait test verisinin temel bilesenler dagilimi

Tablo 4.7. Hasta 2 igin siniflandiricilarin karisiklik matrisi

Gergek

b Normal Nobet dncesi Nobet
deger
Tah[mm Normal NObet. Nobet Normal NObet. Nobet Normal }\IObet. Nobet
deger oncesi oncesi oncesi
5 DDA 63 1 0 0 37 1 0 0 26
~:§: k-EYK 63 1 0 3 34 1 0 0 26
&; DVM 64 0 0 1 36 1 0 1 25
A YSA 64 0 0 5 31 2 1 0 25
Tablo 4.8. Hasta 2 i¢in siniflandirma basarimlar:
Normal Nobet 6ncesi Nobet
Siniflandirict  Duyarlilk  Ozgiillik Duyarlilk  Ozgiillik Duyarlilik Ozgiillik Dogruluk
(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
DDA 98,44 100,00 97,37 98,89 100,00 99,02 98,44
k-EYK 98,44 95,31 89,47 98,89 100,00 99,02 96,09
DVM 100,00 98,44 94,74 98,89 96,15 99,02 97,66
YSA 100,00 90,63 81,58 100,00 96,15 98,04 93,75

Hasta 2 i¢in en yiiksek dogrulukla siniflandirma DDA yontemiyle elde edilmistir.
Smiflandiricilar 6zellikle normal ve nodbet Oncesi donemleri ayirirken hatalar
yapmislardir. YSA smiflandiricist 5 nobet oncesi doneme ait 6rnedi normal olarak
algilamistir. K-EYK siiflandiricisi, 3 nobet 6ncesi doneme ait EEG 6rnegini normal

donem olarak algilamistir. Nobet Oncesi donemlerin tespitine ait islem karakteristik
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egrileri ve egri altinda kalan alan degerleri Sekil 4.5.’te gosterilmektedir. DDA

siiflandiricisi, nobet Oncesi donemlerin algilanmasinda da en basarili yontem

olmustur. Egri altindaki alan degeri 0,9813 olarak hesaplanmuistir.
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Sekil 4.5. Hasta 2’ye ait islem karakteristik egrileri ve egri altindaki alan degerleri

Hasta 3 icin elde edilen temel bilesenler dagilim1 Sekil 4.6.’da gosterilmektedir. Bu

hastaya ait karigiklik matrisi ve siniflandirma basarimlar1 Tablo 4.9. ve Tablo
4.10.’da verilmektedir.

3. agirlikli temel bilesen

4

-1

0 nobet Oncesi
O nobet
0 normal

Sekil 4.6. Hasta 3’e ait test verisinin temel bilegenler dagilimi
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Tablo 4.9. Hasta 3 i¢in siniflandiricilarin karigiklik matrisi

Gervgek Normal Nobet 6ncesi Nobet
deger
Tah[mm Normal NObet. Nobet  Normal NObet. Nobet  Normal NObet. Nobet
deger oncesi oncesi oncesi
s DDA 52 11 1 6 15 0 1 2 22
'§ k-EYK 62 1 1 9 11 1 5 1 19
‘lﬁ; DVM 60 2 2 5 13 3 1 1 23
A YSA 59 2 3 7 8 6 1 0 24
Tablo 4.10. Hasta 3 igin siniflandirma bagarimlari
Normal Nobet 6ncesi Nobet Toplam
Siflandirict  Duyarlihk ~ Ozgiillik Duyarhilik  Ozgiillik Duyarlilk  Ozgiillik Dogruluk
(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
DDA 81,25 84,78 71,43 85,39 88,00 98,82 80,91
k-EYK 96,88 69,57 52,38 97,75 76,00 97,65 83,64
DVM 93,75 86,96 61,90 96,63 92,00 94,12 87,27
YSA 92,19 82,61 38,10 97,75 96,00 89,41 82,73

Hasta 3’e ait temel bilesenler dagiliminda epileptik evrelerin birbirine karistig
goriilmektedir. Ozellikle normal ve ndbet dncesi evreler birbirine girisim yapmis
durumdadir. Siniflandirma sonuglar1 temel bilesenler dagilimini dogrulamaktadir.
DDA 11 normal donemi ndbet Oncesi olarak algilarken, 6 ndbet 6ncesi donemi
normal olarak etiketlemistir. En yiiksek dogrulukla algilama DVM smiflandiricisiyla
gerceklestirilmistir. Nobet oncesi donemlerin tespitine ait islem karakteristik egrileri

ve egri altinda kalan alan degerleri Sekil 4.7.’de gosterilmektedir.
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Sekil 4.7. Hasta 3’e ait islem karakteristik egrileri ve egri altindaki alan degerleri
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Hasta 4 i¢in elde edilen temel bilesenler dagilimi Sekil 4.8.’de gosterilmektedir. Bu
hastaya ait karigiklik matrisi ve siniflandirma basarimlari Tablo 4.11. ve Tablo
4.12.’de verilmektedir. Hasta 4’{in temel bilesenler dagiliminda normal, ndbet dncesi

ve nobet donemlerinin karistig1 goriilmektedir.

o noibet Oncesi
O nobet
0 normal

3. agirlikli temel bilesen

Sekil 4.8. Hasta 4’e ait test verisinin temel bilesenler dagilimi

Tablo 4.11. Hasta 4 i¢in smniflandiricilarin karigiklik matrisi

Gergek

5 Normal Nobet oncesi Nobet
deger
T(aih[mm Normal NObeF Nobet Normal NObet. Nobet Normal NObeF Nobet
eger oncesi oncesi dncesi
s DDA 62 2 0 5 21 1 0 1 35
S kEYK 64 0 0 7 19 1 3 0 33
J:; DVM 64 0 0 5 18 4 1 1 34
A YSA 62 0 2 8 18 1 0 0 36
Tablo 4.12. Hasta 4 i¢in siniflandirma basarimlari
Normal Nobet 6ncesi Nobet Dogruluk
Siniflandirict  Duyarlilk ~ Ozgiillik Duyarlilk  Ozgiillik Duyarlihk — Ozgiilliik (go %) “
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
DDA 96,88 92,06 77,78 97,00 97,22 98,90 92,91
k-EYK 100,00 84,13 70,37 100,00 91,67 98,90 91,34
DVM 100,00 90,48 66,67 99,00 94,44 95,60 91,34

YSA 96,88 87,30 66,67 100,00 100,00 96,70 91,34
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Siniflandirict dogruluklar: birbirine yakin olmakla birlikte, en yiiksek dogruluk DDA
simiflandiricisiyla (%92,91) elde edilmistir. Nobet dncesi donemler igin en yiiksek
duyarlilikta DDA siniflandiricisina aittir. Nobet 6ncesi donemlerin tespitine ait islem
karakteristik egrileri ve egri altinda kalan alan degerleri Sekil 4.9.°da
gosterilmektedir. En yiiksek egri altindaki alan degeri (0,8739) DDA

smiflandiricisina aittir.
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Sekil 4.9. Hasta 4’e ait islem karakteristik egrileri ve egri altindaki alan degerleri

Hasta 5’e ait temel bilesenler dagilimi Sekil 4.10.’da gosterilmektedir. Karisiklik

matrisi ve siniflandirma basarimlar1 Tablo 4.13. ve Tablo 4.14.’te verilmektedir.

0 nobet Oncesi
O nobet
0 normal

3. agirlikh temel bilesen

2 2

Sekil 4.10. Hasta 5’¢ ait test verisinin temel bilesenler dagilimi
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Tablo 4.13. Hasta 5 i¢in siniflandiricilarin karisiklik matrisi

Gergek

5 Normal Nobet 6ncesi Nobet
deger
Tah[mm Normal NObet. Nobet  Normal NObet. Nobet  Normal NObet. Nobet
deger oncesi oncesi Oncesi
s DDA 61 2 1 0 27 0 1 1 59
'§ k-EYK 64 0 0 9 18 0 0 0 61
‘lﬁ; DVM 62 1 1 0 27 0 0 1 60
A YSA 64 0 0 4 19 4 1 0 60
Tablo 4.14. Hasta 5 i¢in siniflandirma bagarimlari
Normal Nobet 6ncesi Nobet
Siniflandirict  Duyarlilk  Ozgiillik Duyarlihk Ozgiillik Duyarlilik Ozgiillik Dogruluk
(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
DDA 95,31 98,86 100,00 97,60 96,72 98,90 96,71
k-EYK 100,00 89,77 66,67 100,00 100,00 100,00 94,08
DVM 96,88 100,00 100,00 98,40 98,36 98,90 98,03
YSA 100,00 94,32 70,37 100,00 98,36 95,60 94,08

Temel bilesenler dagilimindan epileptik evrelerin  biiyiikk oranda ayristig
goriilmektedir. DVM siiflandiricistyla %98,03 ‘liikk siniflandirma dogruluguna
ulagilmistir. DVM ve DDA simiflandiricistyla %100 duyarlilikta nébet 6ncesi donem
algilamas1 gerceklestirilmistir. Ozellikle k-EYK siniflandiricist normal ve nobet
oncesi donemleri ayirmakta zorlanmistir. Bu siniflandirici 9 ndbet oncesi donemi
normal donem olarak algilamistir. Nobet Oncesi donemlerin tespitine ait islem
karakteristik egrileri ve egri altinda kalan alan degerleri Sekil 4.11.°de

gosterilmektedir.
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Sekil 4.11. Hasta 5’e ait islem karakteristik egrileri ve egri altindaki alan degerleri

Hasta 6’ya ait temel bilesenler dagilim1 Sekil 4.12.’de gosterilmektedir. Bu hastaya
ait karigiklik matrisi ve smiflandirma basarimlari Tablo 4.15. ve Tablo 4.16.’da
verilmektedir. Sekil 4.12. incelendiginde nobet donemlerine ait 6rneklerin normal ve
nobet Ocesi donemlerden ayristigt goriilmektedir. Nobet Oncesi ve normal

donemlerden elde edilen 6rneklerde karigmalar meydana gelmistir.

o nébet Oncesi
O nobet
& ¢ normal

3. agirlikli temel bilesen

Sekil 4.12. Hasta 6’ya ait test verisinin temel bilesenler dagilimi
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Tablo 4.15. Hasta 6 i¢in siniflandiricilarin karisiklik matrisi

Gervgek Normal Nobet 6ncesi Nobet
deger
Tah[mm Normal NObet. Nobet  Normal NObet. Nobet  Normal NObet. Nobet
deger oncesi oncesi dncesi
s DDA 60 4 0 3 19 0 0 0 19
'§ k-EYK 63 1 0 3 19 0 0 0 19
‘Cﬁ; DVM 64 0 0 2 19 1 1 0 18
A YSA 63 1 0 1 18 3 0 0 19
Tablo 4.16. Hasta 6 igin siniflandirma bagarimlari
Normal Nobet oncesi Nobet
Siniflandirict  Duyarlilk  Ozgiillik Duyarlihk  Ozgiillik Duyarlilik Ozgiillik Dogruluk
(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
DDA 93,75 92,68 86,36 95,18 100,00 100,00 93,33
k-EYK 98,44 92,68 86,36 98,80 100,00 100,00 96,19
DVM 100,00 92,68 86,36 100,00 94,74 98,84 96,19
YSA 98,44 97,56 81,82 98,80 100,00 96,51 95,24

DVM ve Kk-EYK smiflandiricilart  daha yiikksek siniflandirma dogruluguna
ulasmiglardir. DDA smiflandiricis1 normal ve ndbet Oncesi donemleri ayirmakta
zorlanmistir. Hasta 6 i¢in nobet Oncesi donemlerin tespitine ait islem karakteristik

egrileri ve egri altinda kalan alan degerleri Sekil 4.13.’te gosterilmektedir.
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Sekil 4.13. Hasta 6’ya ait islem karakteristik egrileri ve egri altindaki alan degerleri
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Hasta 7’ye ait temel bilesenler dagilimi Sekil 4.14.’te gosterilmektedir. Bu hastaya

ait karigiklik matrisi ve smiflandirma basarimlari Tablo 4.17. ve Tablo 4.18.°de

verilmektedir.

3. agirlikli temel bilesen

Sekil 4.14. Hasta 7’ye ait test verisinin temel bilesenler dagilimi

0 ndbet Oncesi

O nobet
0 normal

Tablo 4.17. Hasta 7 i¢in simflandiricilarin karisiklik matrisi

Gergek

5 Normal Nobet dncesi Nobet
deger
Tahr;um Normal NObet. Nobet Normal NObet. Nobet  Normal }\]Obet. Nobet
deger oncesi oncesi
5 DDA 57 6 1 6 32 0 1 3 26
-:5: k-EYK 58 6 0 10 28 0 2 0 28
‘:ﬁ; DVM 63 1 0 10 27 1 0 1 29
A YSA 58 2 4 16 18 4 0 0 30
Tablo 4.18. Hasta 7 igin siniflandirma bagarimlari
Normal Nobet 6ncesi Nobet Dogruluk
Siniflandirict  Duyarlilik  Ozgiillik Duyarlihk  Ozgiillik Duyarlilik — Ozgiilliik 2% %)
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
DDA 89,06 89,71 84,21 90,43 86,67 99,02 87,12
k-EYK 90,63 82,35 73,68 93,62 93,33 100,00 86,36
DVM 98,44 85,29 71,05 97,87 96,67 99,02 90,15
YSA 90,63 76,47 47,37 97,87 100,00 92,16 80,30
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Sekil 4.14. incelendiginde nobet donemlerinin diger evrelerden ayrigirken, normal ve
ndbet dncesi evrelerin karistigr goriilmektedir. Bu hasta i¢in siniflandiricilar normal
ve nobet oncesi donemleri ayirmakta oldukca zorlanmistir. En yiikdek siniflandirma
dogrulugu DVM siniflandiricisina  aittir.  YSA bu hasta i¢in en basarisiz
simiflandiricidir.  Nobet oOncesi  donemler icin en yiiksek duyarlilk DDA
smiflandiricisina aittir. Hasta 7 i¢in nobet dncesi donemlerin tespitine ait iglem

karakteristik egrileri ve egri altinda kalan alan degerleri Sekil 4.15.°te

gosterilmektedir.
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Sekil 4.15. Hasta 7’ye ait islem karakteristik egrileri ve egri altindaki alan degerleri

Hasta 8’e ait temel bilesenler dagilim1 Sekil 4.16.’da gosterilmektedir. Hasta 8 biitiin
epileptik evrelere ait orneklerin birbirine karistigir bir temel bilesenler dagilimina
sahiptir. Onceki hastalarda 6zellikle nobetli dénemlerin diger donemlerden biiyiik
oranda ayristig1 gézlemlenmistir. Bu hastaya ait karisiklik matrisi ve siniflandirma

basarimlar1 Tablo 4.19. ve Tablo 4.20.’de verilmektedir.
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0 nobet Oncesi
O nobet
0 normal

3. agirlikli temel bilesen

Sekil 4.16. Hasta 8’¢ ait test verisinin temel bilesenler dagilimi

Tablo 4.19. Hasta 8 i¢in simiflandiricilarin karisiklik matrisi

Gergek

5 Normal Nobet dncesi Nobet
deger
T(aih[mm Normal NObet. Nobet  Normal .NObet. Nobet  Normal NObet. Nobet
eger oncesi oncesi oncesi
5 DDA 64 0 0 2 55 2 1 1 35
~:§: k-EYK 64 0 0 3 55 1 3 2 32
5:; DVM 64 0 0 1 58 0 1 1 35
A YSA 64 0 0 3 47 9 1 2 34
Tablo 4.20. Hasta 8 igin siniflandirma bagarimlari
Normal Nobet 6ncesi Nobet Dogruluk
Siniflandirict  Duyarlilik ~ Ozgiillik Duyarlihk Ozgiillik Duyarlilik — Ozgiilliik 2% %)
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
DDA 100,00 96,88 93,22 99,01 94,59 98,37 96,25
k-EYK 100,00 93,75 93,22 98,02 86,49 99,19 94,38
DVM 100,00 97,92 98,31 99,01 94,59 100,00 98,13
YSA 100,00 95,83 79,66 98,02 91,89 92,68 90,63

DVM siiflandiricisiyla en yiiksek dogruluklu simiflandirma gerceklestirilmistir.
Smiflandirict  ¢ikislart incelendiginde sonuglarin temel bilesenler dagilimini
destekledigi goriilmektedir. Hasta 8 icin nobet dncesi donemlerin tespitine ait iglem

karakteristik egrileri ve egri altinda kalan alan degerleri Sekil 4.17.°de
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gosterilmektedir. Nobet Oncesi donemlerin algilanmasinda da en yiiksek basarim

DVM smiflandiricisina aittir.
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Sekil 4.17. Hasta 8¢ ait islem karakteristik egrileri ve egri altindaki alan degerleri

Hasta 9’a ait temel bilesenler dagilimi Sekil 4.18.’de gosterilmektedir. Karisiklik

matrisi ve siniflandirma basarimlar1 Tablo 4.21. ve Tablo 4.22.’de verilmektedir.

O noébet Oncesi
O ndbet
0 normal

3. agirlikli temel bilesen

Sekil 4.18. Hasta 9’a ait test verisinin temel bilesenler dagilimi
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Tablo 4.21. Hasta 9 i¢in simiflandiricilarin karisiklik matrisi

Gervgek Normal Nobet 6ncesi Nobet
deger
Tah[mm Normal NObet. Nobet  Normal NObet. Nobet  Normal NObet. Nobet
deger oncesi oncesi oncesi
s DDA 56 6 2 3 48 3 2 1 25
'§ k-EYK 63 1 0 6 45 3 2 2 24
é; DVM 63 0 1 6 46 2 1 3 24
% YSA 59 2 3 8 35 11 2 0 26
Tablo 4.22. Hasta 9 igin siniflandirma bagarimlari
Normal Nobet 6ncesi Nobet Dosruluk
Siniflandirict  Duyarlilk  Ozgiillik Duyarlihk  Ozgiillik Duyarlilik  Ozgiilliik Zgo %)
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
DDA 87,50 93,90 88,89 92,39 89,29 95,76 88,36
k-EYK 98,44 90,24 83,33 96,74 85,71 97,46 90,41
DVM 98,44 91,46 85,19 96,74 85,71 97,46 91,10
YSA 92,19 87,80 64,81 97,83 92,86 88,14 82,19

Hasta 9 i¢in elde edilen temel bilesenler dagiliminda normal, nébet 6ncesi ve normal
donemlerin  kanistigi  goriilmektedir.  Simiflandirma  sonuglart  da  bunu
desteklemektedir. Nobet oncesi donemler icin en yliksek duyarlilik (%88,89) DDA
siiflandiricisina  aittir. En  yiiksek dogrulukla smiflandirma (%91,10) DVM
siniflandiricistyla gergeklestirilmistir. Hasta 9 icin nobet oncesi donemlerin tespitine

ait islem karakteristik egrileri ve egri altinda kalan alan degerleri Sekil 4.19.°da

gosterilmektedir.
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Sekil 4.19. Hasta 9’a ait islem karakteristik egrileri ve egri altindaki alan degerleri
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Nobet oncesi donemlerin algilanmasinda da en yiiksek egri altindaki alan degeri
(0,9096) DVM siniflandiricisina aittir. Hasta 10’a ait temel bilesenler dagilimi Sekil
4.20.’de gosterilmektedir. Karisiklik matrisi ve siniflandirma basarimlar1 Tablo 4.23.

ve Tablo 4.24.’te verilmektedir.

0 ndbet Oncesi
O nobet
0 normal
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3. agirlikli temel bilesen
o
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Sekil 4.20. Hasta 10’a ait test verisinin temel bilesenler dagilimu

Tablo 4.23. Hasta 10 i¢in siniflandiricilarin karisiklik matrisi

Gerwc;ek Normal Nobet 6ncesi Nobet
deger
T(aih[mnl Normal }\IObet. Nobet  Normal NObet. Nobet  Normal NObeF Nobet
eger oncesi oncesi oncesi
s DDA 172 7 1 22 77 7 7 6 119
-§ k-EYK 179 1 0 21 83 2 4 11 117
J:; DVM 178 1 1 23 81 2 3 9 120
% YSA 166 1 13 24 67 15 9 2 121
Tablo 4.24. Hasta 10 igin siniflandirma bagarimlari
Normal Nobet O6ncesi Nobet Dogruluk
Siniflandirict  Duyarlilik  Ozgiillik Duyarlilk  Ozgiillik Duyarlihk  Ozgiilliik zgo %)
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
DDA 95,56 87,82 72,64 95,83 90,15 97,20 88,04
k-EYK 99,44 89,50 78,30 96,15 88,64 99,30 90,67
DVM 98,89 89,08 76,42 96,79 90,91 98,95 90,67

YSA 92,22 86,13 63,21 99,04 91,67 90,21 84,69
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Temel bilesenler dagiliminda farkli epileptik evrelerin karigtigi gozlenen Hasta 10
icin, en yiiksek dogrulukla (%90,67) siniflandirma DVM ve k-EYK yontemleriyle
gerceklestirilmistir. Nobet oncesi donem algilamada en yiiksek duyarlilik (%78,30)
k-EYK siniflandiricisina aittir. Hasta 10 ig¢in ndbet dncesi donemlerin tespitine ait
islem karakteristik egrileri ve egri altinda kalan alan degerleri Sekil 4.21.’de
gosterilmektedir. NoObet Oncesi donemlerin algilanmasinda da en yiiksek egri

altindaki alan degeri (0,8723) k-EYK siniflandiricisina aittir.
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Sekil 4.21. Hasta 10’a ait islem karakteristik egrileri ve egri altindaki alan degerleri

Hasta 11°e ait temel bilesenler dagilimi1 Sekil 4.22.°de gosterilmektedir. Karigiklik
matrisi ve smiflandirma basarimlar1 Tablo 4.25. ve Tablo 4.26.’da verilmektedir.
Temel bilesenler dagiliminda 6zellikle normal ve ndbet 6ncesi donemlere ait EEG

orneklerinin karigtig1 gozlemlenmistir.
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0 nobet Oncesi
O ndbet
0 normal

3. agirlikli temel bilegen

4 2

Sekil 4.22. Hasta 11°e ait test verisinin temel bilesenler dagilimi

Tablo 4.25. Hasta 11 i¢in siniflandiricilarin karisiklik matrisi

Gergek

5 Normal Nobet oncesi Nobet
deger
Tah[nlnl Normal NObet. Nobet Normal .NObet. Nobet Normal NObet. Nobet
deger oncesi oncesi Oncesi
5 DDA 61 1 2 5 27 0 0 3 19
S kEYK 63 1 0 8 24 0 3 2 17
S DM 63 1 0 8 24 0 0 3 19
% YSA 56 4 4 7 17 8 0 3 19
Tablo 4.26. Hasta 11 igin simiflandirma bagarimlari
Normal Nobet 6ncesi Nobet Toplam
Siniflandirict  Duyarlilik  Ozgiillik Duyarlihk Ozgiillik Duyarlilik Ozgiillik Dogruluk
(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
DDA 95,31 90,74 84,38 95,35 86,36 97,92 90,68
k-EYK 98,44 79,63 75,00 96,51 77,27 100,00 88,14
DVM 98,44 85,19 75,00 95,35 86,36 100,00 89,83
YSA 87,50 87,04 53,13 91,86 86,36 87,50 77,97

En yiiksek dogrulukla (%90,68) smniflandirma islemi DDA yoOntemiyle
gerceklestirilmistir. Bu yontem ayn1 zamanda ndbet 6ncesi donemler i¢in en yliksek

duyarhiliga (%84,38) sahiptir. Siniflandiricilar nobet Oncesi donemleri normal
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donemlerden ayirmakta zorlanmiglardir. YSA siniflandiricist nébet 6ncesi donemlere
ait 8 Ornegi nobet olarak smiflandirirken, 7 ndbet Oncesi 6rnegi normal olarak

siniflandirmustr.

Hasta 11 icin ndbet 6ncesi donemlerin tespitine ait iglem karakteristik egrileri ve egri
altinda kalan alan degerleri Sekil 4.23.’te gosterilmektedir. Nobet ncesi donemlerin

algilanmasinda da en yiiksek egri altindaki alan degeri (0,8986) DDA

siniflandiricisina aittir.
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Sekil 4.23. Hasta 11°e ait islem karakteristik egrileri ve egri altindaki alan degerleri

Hasta 12’ye ait temel bilesenler dagilimi Sekil 4.24.’te gosterilmektedir. Karigiklik
matrisi ve smiflandirma basarimlar1 Tablo 4.27. ve Tablo 4.28.’de verilmektedir.
Epileptik evreler birbirlerinden biiyiik oranda ayrismaktadir. DDA simiflandiricisiyla
normal, nobet Oncesi ve nobet donemlerine ait EEG oOrnekleri hatasiz sekilde

siniflandirilmastir.



3. agirhikli temel bilesen
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0 nobet 6ncesi
O nobet
O normal

Sekil 4.24. Hasta 12’ye ait test verisinin temel bilesenler dagilimi

Tablo 4.27. Hasta 12 i¢in siniflandiricilarin karisiklik matrisi

Gergek

5 Normal Nobet oncesi Nobet
deger
Tgh[mnl Normal }\IObet. Nobet  Normal NObet. Nobet  Normal NObet. Nobet
eger oncesi ncesi dncesi
s DDA 64 0 0 0 42 0 0 0 20
-:5: k-EYK 64 0 0 0 41 1 2 0 18
fz; DVM 64 0 0 0 42 0 2 0 18
A YSA 64 0 0 0 42 0 1 0 19
Tablo 4.28. Hasta 12 igin siniflandirma basarimlari
Normal Nobet oncesi Nobet Dogruluk
Siniflandirict  Duyarlilk  Ozgiillik Duyarlilk  Ozgiillik Duyarlilik — Ozgiilliik (go %)
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
DDA 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
k-EYK 100,00 96,77 97,62 100,00 90,00 99,06 97,62
DVM 100,00 96,77 100,00 100,00 90,00 100,00 98,41
YSA 100,00 98,39 100,00 100,00 95,00 100,00 99,21

Hasta 12 i¢in ndbet 6ncesi donemlerin tespitine ait islem karakteristik egrileri ve egri

altinda kalan alan degerleri Sekil 4.25.°te gosterilmektedir.
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Sekil 4.25. Hasta 12’ye ait islem karakteristik egrileri ve egri altindaki alan degerleri

Hasta 13’e ait temel bilesenler dagilimi Sekil 4.26.’da gosterilmektedir. Karigiklik
matrisi ve smiflandirma basarimlar1 Tablo 4.29. ve Tablo 4.30.’da verilmektedir.
Temel bilesenler dagiliminda nodbetli evrelerin  diger evrelerden ayristigi
goriilmektedir. Normal ve ndbet Oncesi evrelerde bolgesel karigmalar oldugu
gozlenmektedir. Smiflandirma  sonuglart  temel  bilesenler  dagilimim

desteklemektedir.

0 nobet Oncesi
O nobet
0 normal

3. agirlikl temel bilesen

3 .3

Sekil 4.26. Hasta 13’e ait test verisinin temel bilesenler dagilimi
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Tablo 4.29. Hasta 13 i¢in siniflandiricilarin karisiklik matrisi

Gergek

5 Normal Nobet 6ncesi Nobet
deger
Tah[mm Normal NObet. Nobet  Normal NObet. Nobet  Normal NObet. Nobet
deger oncesi oncesi oncesi
s DDA 55 8 1 1 36 0 0 0 28
'§ k-EYK 58 6 0 4 32 1 0 2 26
‘é DVM 61 3 0 2 34 1 3 2 23
A YSA 59 4 1 8 26 3 0 0 28
Tablo 4.30. Hasta 13 igin siniflandirma bagarimlari
Normal Nobet dncesi Nobet Toplam
Siniflandirict  Duyarlilk  Ozgiillik Duyarlihk Ozgiillik Duyarlilik Ozgiillik Dogruluk
(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
DDA 85,94 98,46 97,30 91,30 100,00 99,01 92,25
k-EYK 90,63 93,85 86,49 91,30 92,86 99,01 89,92
DVM 95,31 92,31 91,89 94,57 82,14 99,01 91,47
YSA 92,19 87,69 70,27 95,65 100,00 96,04 87,60

Siniflandiricilar agirlikli olarak normal ve nobet Oncesi donemleri ayirt etmekte
zorlanmistir. En yliksek dogrulukla siniflandirma (%92,25) DDA siniflandiricistyla
gerceklestirilmistir. Bu yOntem aym1 zamanda nobet Oncesi donemlerin
algilanmasinda en yiiksek duyarliliga ( %97,30) sahiptir. Bu siniflandiric1 8 normal
doneme ait EEG 6rnegini ndbet dncesi donem olarak smiflandirmistir. Hasta 13 icin
nobet oncesi donemlerin tespitine ait islem karakteristik egrileri ve egri altinda kalan
alan degerleri Sekil 4.27.°de gosterilmektedir. En yliksek egri altindaki alana
(0,9430) DDA siniflandiricist sahiptir.
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Sekil 4.27. Hasta 13’e ait islem karakteristik egrileri ve egri altindaki alan degerleri

Hasta 14’¢ ait temel bilesenler dagilimi Sekil 4.28.’de gosterilmektedir.

3. agirlikli temel bilesen

0 ndbet dncesi
O ndbet
O normal

s =15

Sekil 4.28. Hasta 14’¢ ait test verisinin temel bilesenler dagilimi

Karigiklik matrisi ve smiflandirma basarimlari Tablo 4.31. ve Tablo 4.32.°de

verilmektedir.



Tablo 4.31. Hasta 14 i¢in siniflandiricilarin karigiklik matrisi

100

Gergek

5 Normal Nobet Oncesi Nobet
deger
Tgh[mm Normal NObet. Nobet  Normal NObet. Nobet  Normal I..\IObet. Nobet
cger oncesi
s DDA 50 13 1 4 60 0 1 2 31
~§ k-EYK 51 12 1 5 58 1 1 3 30
J:; DVM 55 9 0 4 59 1 1 3 30
% YSA 53 1 10 15 32 17 2 0 32
Tablo 4.32. Hasta 14 igin simiflandirma bagarimlari
Normal Nobet Oncesi Nobet Dogruluk
Siniflandirict  Duyarlilk  Ozgiillik Duyarlihk  Ozgiillik Duyarlilik — Ozgiilliik Ego %)
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
DDA 78,13 94,90 93,75 84,69 91,18 99,22 87,04
k-EYK 79,69 93,88 90,63 84,69 88,24 98,44 85,80
DVM 85,94 94,90 92,19 87,76 88,24 99,22 88,89
YSA 82,81 82,65 50,00 98,98 94,12 78,91 72,22

Temel bilesenler dagiliminda normal ve ndbet dncesi donemler i¢ ice gecmistir.

Nobet donemlerine ait Ornekler diger donemlerden ayrigmaktadir. Smiflandirma

sonuglarina gore en yiiksek dogruluk (%88,89) DVM siniflandiricisina aittir. Nobet

Oncesi donem algilamada en yiliksek duyarliliga ( %93,75) DDA siniflandiricist

sahiptir. Hasta 14 i¢in nobet Oncesi donemlerin tespitine ait islem karakteristik

egrileri ve egri altinda kalan alan degerleri Sekil 4.29.°da gosterilmektedir. En

yiiksek egri altindaki alan degeri (0,8997) DVM smiflandiricisiyla elde edilmistir.

Nobet oncesi donemlerin algilanmasinda en yiiksek duyarliliga DDA smiflandiricisi

sahipken, nobet Oncesi olmayan durumlarin algilanmasinda DVM siniflandiricist

daha basarilidir.
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Sekil 4.29. Hasta 14’e ait islem karakteristik egrileri ve egri altindaki alan degerleri

Biitiin hastalar i¢cin hesaplanan siniflandirma basarimlarinin ortalamalari Tablo

4.33.’de verilmektedir.

Tablo 4.33. Ortalama siniflandirma basarimlari

Normal

Nobet 6ncesi

Nobet

Smiflandirict  Duyarlilk  Ozgillik Duyarliik  Ozgillik Duyarhlik  Ozgillik Doé%);f)luk
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
DDA 92,65 94,34 89,10 94,50 94,30 98,72 92,29
k-EYK 96,50 89,39 81,68 96,61 90,73 99,15 91,76
DVM 97,58 92,96 85,69 97,22 92,17 98,58 93,51
YSA 94,65 89,60 69,07 98,27 95,89 92,99 88,00

Ortalama basarimlar incelendiginde en yliksek dogrulukla (%93,51) siniflandirma

isleminin DVM simiflandiricisiyla yapildigr goriilmektedir. DVM i¢in en basarili

smiflandirma performans: radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonunun kullanildig:

durumlarda elde edilmistir. Nobet dncesi donemlerin tespit edilmesi asamasinda en

yiksek duyarlilik degerine (%89,10) DDA smiflandiricisiyla ulasilmigtir. Nobet

duyarliligt en fazla olan YSA smiflandiricisinda aktivasyon fonksiyonu olarak

tanjant sigmoid kullan

mastir.



BOLUM 5. SONUCLAR VE ONERILER

Epilepsi diinya genelinde karsilagilan en yaygin norolojik rahatsizliklardan birisidir.
Epileptik nobetler hasta bireyler {izerinde son derece olumsuz durumlara neden
olabilmekte, baz1 ndbetler dliimlerle sonuglanabilmektedir. Giincel bilgi teknolojileri
ve isaret isleme alaninda yagsanan gelismeler, EEG isaretlerinin etkin bir sekilde
epileptik analizinin yapilmasina olanak saglamaktadir. Epilepsili bireyin degisik
durumlarina ait EEG kayitlarinin analiz edilmesinin, beynin c¢alisma bicimi ve
hastaligin ortaya ¢ikma mekanizmasimin belirlenmesine de katki saglayacagi
diisiiniilmektedir. Olast epileptik nobetleri dnceden tahmin ederek, onun muhtemel
olumsuz etkilerinden hasta bireyleri koruyacak veya etki diizeyini azaltacak
teknolojiler tasarlamak i¢in calismalar gerceklestirilmektedir. Bu calismalar
sonucunda tasarlanacak olan taginabilir veya giyilebilir dizgeler sayesinde bireylerin
can giivenliginin saglanmasi ve yagsam kalitelerinin arttirilmasi nihai hedef olarak

belirlenmektedir.

Gegmis yillarda uzun siireli EEG kayitlarindan epileptik ndbet tespiti yapmak {izere
tasarlanmis bircok sistem gerceklestirilmistir. Bu calismalarin ortak o6zellikleri
agirlikli olarak saglikli donemlerden elde edilen EEG kayitlarin1 ve ndbet anindaki
EEG kayitlarin1 birbirlerinden ayirmaya calismalaridir. Bu amacgla gerceklestirilen
caligmalarda, arastirmacilar birgok yontem Onermistir. Farkli 6n isleme, 6zellik
cikarimi, ozellik se¢gme, boyut indirgeme, siniflandirma ve son isleme yontemleri
kullanilarak degisik tiirde sistemler gelistirilmistir. Bu sistemlerden bazilariyla

hatasiz nobet algilama iglemi gergeklestirilmistir.

Bu tez calismasinda, modern yontemler kullanilarak degisik epileptik evrelere ait
EEG isaretlerinin ayrisma diizeyleri incelenmistir. On islem olarak EEG kayitlar1 i¢in

boliimleme islemi yapilmistir. Literatiirde yaygin olarak kullanilan ve ayirt etme
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potansiyeli yiiksek 6zellik ¢ikarim yontemlerinden faydalanilarak, boliimlenmis EEG
kayitlar1 i¢in 6znitelikler hesaplanmistir. Hesaplanan 6zellik kiimelerindeki gereksiz
bilgileri elemek maksadiyla boyut indirgeme islemi gerceklestirilmistir. Biitiin bu
islemler 21 farkli kanala ait EEG isaretleri i¢in tekrarlanmistir. Temel bilesenler
analizi kullanilarak elde edilen indirgenmis 6zellik kiimeleri, en uygun kanali tespit
etmek i¢in dogrusal bir siniflandirici olan dogrusal diskiriminant analizi yontemiyle
siniflandirilmistir. Farkl test ve egitim verileri i¢in yinelemeli olarak gergeklestirilen
on smiflandirma sonuglar1 degerlendirilerek, uygun olan kanallar belirlenmistir. On
simiflandirma sonucunda belirlenen kanal i¢in DDA, k-EYK, DVM ve YSA
yontemleriyle son siniflandirma islemi gergeklestirilerek, siniflandirma bagarimlari
karsilastirilmistir. Performanslart degerlendirmek i¢in dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik,

IKE ve EAA degerleri 6lgiit olarak kullanilmustir.

EEG isaretlerinin epileptik agidan analiz edilmesi ¢alismalarinda, yogun olarak
nobetli ve noébetsiz kayitlarin - ayristirllmasi  problemine ¢oziim iretilmeye
calisilmaktadir. Bu tezde sadece ndbetsiz kayitlardan elde edilen EEG isaretleri ve
ndbet donem kayitlart degerlendirilmemis, ndbet 6ncesi doneme ait EEG 6rnekleri de
dikkate almmugtir. Literatiirdeki bircok calismada oldugu gibi iki sinifli bir
siniflandirma islemi (ndbet arasi- nobet Oncesi veya saglikli-nobet vb) yerine ¢
siifli  (normal, ndbet Oncesi ve ndbet donemi) bir simiflandirma islemi
gerceklestirilmistir. Nobet kestirimi i¢in hayati 6nem tasiyan ndbet oncesi donem
EEG kayitlarinin etiketlenmesi isleminde, klasik ve modern siniflandiricilarin
davranis bigimleri incelenerek, kestirim i¢in uygun olanlar tespit edilmeye
caligtlmigtir.  Ayn1  zamanda  smiflandirma  yontemleri  ayrintili  olarak
karsilagtirilmistir. Biitlin bu analizler, epilepsi hastaliinin bireylerde farkli egilim

gostermesinden dolay1 hastaya 6zel olarak gerceklestirilmistir.

Kanal se¢imi igin gergeklestirilen 100 tekrarlt 6n siniflandirma sonucunda; ortalama
dogruluk degerleri ve smiflandirma dogruluklarina ait standart sapmalar dikkate
alindiginda en yiiksek dogruluga sahip kanallarin diger kanallara gore diisiik standart
sapma degerlerine sahip oldugu gozlemlenmistir. Hastalarin yarisinda (2, 4, 5, 6,

8,10 ve 12 numarali hastalar) en yiliksek ortalama dogruluga sahip kanallar ayni
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zamanda en diisiik standart sapmali kanallar olmustur. Standart sapma degerlerine
gore, yliksek ortalama dogruluga sahip kanallarin egitim ve test verilerine olan
bagisikliginin daha iyi oldugu degerlendirilebilir. Hasta 10, kanal se¢iminden en
fazla etkilenme potansiyeline sahip hasta olmustur. Kanal se¢imine karsin bagisiklig
en yiiksek hasta olarak Hasta 2 gdsterilebilir. Hasta 2 ve hasta 10 i¢in kanal
dogruluklarinda sirasiyla %9,19 ve %29,48 dalgalanma meydana gelmistir. Kanal

performanslarindaki farklilagsmada nobet tiirleri ve nobet yerlerinin dagilim etkilidir.

Analiz i¢in uygunlugu tespit edilen kanallara ait 6lgiimlerle 4 farkli siniflandirma
yontemi kullanilarak, epileptik evrelerin ayrisma durumlari irdelenmistir. Hastalara
ait test verileri, en agirlikli ilk {i¢ temel bilesenin olusturdugu uzaya yansitilmistir.
Bu dagilim siniflandirict davraniglarinin daha etkili bir sekilde degerlendirilmesine
olanak saglamistir. Siniflandiricilarin ayirmakta zorlandigi evrelerin beklendigi gibi,
temel Dbilesenler dagiliminda girisim yapan evreler oldugu goézlenmistir.
Siniflandirma sonuglar1 yontemden bagimsiz olarak degerlendirildiginde, en yiiksek
siiflandirma dogruluklar1 %87,27 ve %100 arasinda degismektedir. Karigiklik
matrisleri, smiflandirma basarimlar1 ve temel bilesen dagilimlart birlikte
degerlendirildiginde, siniflandiricilarin agirlikli olarak normal ve ndbet Oncesi
evreleri ayirmakta zorlandig1 sdylenebilir. Temel bilesen dagilimlar1 nobetli donem
orneklerinin diger evrelerdeki orneklerden biiyiik 6lciide ayristigini gostermektedir.

Siniflandirma sonuglari ve temel bilesen dagilimlari birbirlerini desteklemektedir.

Ortalama simiflandirma basarimlar1 dikkate alindiginda DVM en yiiksek dogruluga
(%93,51) sahip siniflandirict olmustur. Bu simiflandiriciyr sirasiyla DDA (%92,29),
K-EYK (%91,76) ve YSA (%88) takip etmektedir. Ozellikle nobet kestirimi
caligmalarina katki saglamak amaciyla, ndbet 6ncesi donemlerin diger evrelerden
ayrisma durumlarina da odaklanilmistir. Bu baglamda nobet 6ncesi donem igin
ortalama duyarlilik degerleri biiylik 6nem teskil etmektedir. Nobet oncesi donem
tespitinde en yiliksek duyarlilik degeri DDA (%89,10) ydntemine aittir. Bu yontemi
sirastyla DVM (%85,69), k-EYK (%81,68) ve YSA (%69,07) takip etmektedir. YSA
nobet Oncesi donem hassasiyeti en diisiik yontem olmasina ragmen, en yliksek

ozgiilliige (%98,27) sahip simiflandiricidir. Islem karakteristik egrileri ve egri
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altindaki alan degerleri de bu sonucu desteklemektedir. DDA yonteminin ndbet
Oncesi donem algilamada sergiledigi yiiksek hassasiyete Hasta 7 icin elde edilen
sonuglar ¢arpici bir 6rnek olarak gosterilebilir. Bu hasta i¢in en yiiksek siniflandirma
dogrulugu %90,15 ile DVM’ye aittir. DDA %87,12 dogrulukla ikinci siradadir.
Nobet 6ncesi donem duyarliligr agisindan %84,21 ile DDA birinci, %71,05 ile DVM
ikinci siradadir. Yiiksek siniflandirma dogruluguna ragmen, nobet oncesi donem
duyarliligi nedeniyle DDA 0,8732 olan egri altindaki alan degeri ile DVM
siniflandiricisini (0,8446) geride birakmustir.

Normal donem algilamada en yiiksek ortalama duyarliik %97,58 ile DVM
smiflandiricisina aittir. K-EYK siniflandiricist %96,50 duyarlilikla ikinci siradadir.
Normal dénem algilamada en yiiksek ortalama 6zgiilliik degeri %94,34 ile DDA
smiflandiricisinindir. Nobet donemlerinin tespitinde en yiiksek ortalama duyarlilig
%95,89 ile YSA smiflandiricisi gostermistir. K-EYK siniflandiricist %90,73 ile en
diisiik nobet dénemi duyarliligina sahip olmasina karsin, 6zgiilliik siralamasinda
%99,15 degeriyle birinci olmustur. Siniflandirma performanslart bir biitlinlik
icerisinde degerlendirildiginde; yiliksek dogruluk ozelligiyle DVM yontemi ve
yilksek nobet Oncesi donem hassasiyeti sebebiyle DDA yontemi ©6n plana
cikmaktadir. Dogruluk ve duyarlilik 6l¢iitleri birlikte degerlendirildiginde ikili yani
melez bir karar organinin olusturulmasi sistem performansinin gelistirilmesine katki
saglayacaktir. Ayn1 sekilde belirli bir diizeye kadar yanlig alarmlar g6z ard1 edilerek

karar organlarinin duyarlilig: arttirilabilecektir.

Literatiir kisminda verilen c¢aligmalar incelendiginde %77,8 - %100 arasinda
duyarlilik  degerleriyle ndbet oOncesi donem  tespiti  gergeklestirildigi
gozlemlenmektedir. Onceki ¢alismalar ve bu tez calismasinda ulasilan sonuglar
Tablo 5.1.’de verilmektedir. Calismalarda analiz edilen EEG isaretlerinin elde
edilmesinde kullanilan elektrotlarda, hasta sayilarinda, kullanilan kanal sayilarinda
ve tespit edilen simif sayilarinda farklilagmalar s6z konusudur. Bu parametreler
sistem performansi {izerinde Onemli bir etkiye sahiptirler. Dolayisiyla

performanslarin yukarida agiklanan farklilagsmalar dikkate alinarak karsilastirilmasi
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gerekmektedir. Ayni sekilde veri tabanina gore epileptik nobet karakteristiklerinin de

degisecegi unutulmamalidir.

Tablo 5.1. Performans kargilastirmasi

Hasta Kanal EEG
No Calisma . Siniflar Duyarhhk
Sayisi Sayisi Isareti
. Nobet 6ncesi
1 Netoff ve ark. 9 6 i-EEG 77,8
Nobet arasi
Nobet 6ncesi
2 Park ve ark. 18 6 i-EEG 97,5
Nobet arasi
. i-EEG Nobet dncesi
3 Rasekhi ve ark. 10 6 73,91
s-EEG Nobet arasi
Nobet 6ncesi
4 Zandi ve Ark. 20 - s-EEG 88,34
Nobet arasi
R . Nobet dncesi
5 Ozdemir ve Ark. 21 6 I-EEG 96,55
Nobet arasi
Ghaderyan ve . Nobet oncesi
6 18 6 I-EEG 100
Ark. Nobet aras1 (Normal)
Nobet 6ncesi 100-96,65-73,1
7 Anwar 12 1 s-EEG
Nobet aras1 (Normal)  (ortalama 89,87)
Behbahani ve i-EEG Nobet 6ncesi
8 16 - 78,59
Ark. S-EEG Normal
Nobet 6ncesi
9 Onerilen sistem 14 1 S-EEG  Nobet aras1 (Normal) 89,10

Nobet

Bu tez c¢alismasinda ortalama %89,1

duyarlilikta nobet Oncesi donem tespit

edilmistir. Baz1 hastalar i¢in (1, 5 ve 12 numarali hastalar) %100 duyarliliga

ulagilmistir. Ortalama %93,51 dogrulukla {i¢ farkli epileptik evre igin siniflandirma

gerceklestirilmistir.

Yiizey elektrotlariyla olusturulan veri

tabanlar1 dikkate

alindiginda, Anwar ii¢ farkli zaman araliklar i¢in ortalama %89,87 duyarlilikla nébet

kestirimi gergeklestirmistir. Ayni1 veri tabanimni kullandigimiz Anwar ile ulasilan

sonuglarin benzedigi goriilmektedir. Fakat bu tez ¢alismasinda analizler 14 hasta ve 3
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smif i¢in gergeklestirilirken, Anwar 12 hasta i¢in 2 smfli bir analiz
gerceklestirmigtir. Daha yiliksek duyarlilikla nobet kestirimi yapan sistemlerde (2,5
ve 6) igne clektrotlariyla elde edilen EEG isaretlerinin kullanildig1 gériilmektedir. Bu
caligmalarin bir baska ortak 6zelligi ise analizlerin 6 kanal igin gerceklestirilmis

olmasidir. Isaretleri normal ve ndbet 6ncesi olarak smiflandirmislardir.

Bu tez calismasi, nobet kestirimi i¢in kullanilan siniflandiricilarin performanslarinin
degerlendirilmesine ve kanal etkisinin belirlenmesine olanak saglamasi agisindan da
farklilagsmaktadir. Dort farkli yontemle siniflandirma yapilarak ve 21 kanala ait EEG
verileri analiz edilerek bu saglanmistir. Ayrica c¢alismada verilen Kkestirim
performanslar1 5s’lik EEG donemleri birbirinden bagimsiz olarak degerlendirilerek
hesaplanmistir. Nobete gecis esnasinda yasanan EEG degisimleri anlamlandirilmaya
caligildigr igin, ti¢ smifli bir tasarim yapilmigtir. Tasarlanan sistemin duyarliligi belli
oranda yanlis alarma izin vermek kosuluyla arttirilabilecektir. Ayrica belirli sayida
ardisik  cikislar  i¢in  ¢ogunluk oylamasi  yapilarak sistem  duyarliligi

gelistirilebilecektir.

Hastaya 6zel olarak yapilan analizler; hastaligin karakteristigine bagl olarak, yakin
gelecekte klasik ve modern yontemlerle, yiliksek duyarlilikli nobet kestirim
sistemlerinin tasarlanabilmesi konusunda umut verici sonuglar ortaya koymaktadir.
Bu tez calismasinda, Hasta 1 ve Hasta 12 i¢in hatasiz nobet oncesi donem tespiti
gerceklestirilmistir. Hasta 3 ve Hasta 14 disindaki biitiin bireylerde %90,00 ve
tizerinde dogrulukla simiflandirma yapilmis olmasi bunun en biiyiik gostergesidir. Bu
baglamda epilepsili bireylerle yapilacak olan klinik c¢aligmalarla hastaligin
karakteristiginin belirlenmesi hayati 6nem tasimaktadir. Epilepsili bireyler bu amagla
kliniklere gitmeye tesvik edilmeli, varsa eger klinik erisim problemleri
giderilmelidir. Kestirim i¢in gerekli olan ayirt etme becerisi yiiksek EEG isaretlerinin
elde edilmesiyle birlikte, epilepsili bireyler i¢in etkin bir uyar1 sistemi
tasarlanabilecektir. Tasinabilir ya da giyilebilir 6zellikteki bu teknolojiler sayesinde
epilepsili bireylerin can gilivenligi saglanabilecek, yasam kaliteleri arttirilacaktir.

Yapilacak olan ¢alismalar bu amag¢ dogrultusunda planlanmaktadir.
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Calismada 6n smiflandirma  yapilarak kanal secimi  gergeklestirilmistir.  On
siiflandirma sonuglarinin 6l¢iim bolgelerine yonelik degerlendirmesi yapilmamaistir.
Nobet oncesi evrede, beyin faaliyetlerinde meydana gelen degisimlerin
haritalanmasina yonelik ¢alismalar planlanmaktadir. Farkli 6zellik ve kanal segme
metotlar1 kullanilarak elde edilen kombinasyonlar ile sistem basariminin arttirtlmasi

hedeflenmektedir.

Smiflandiricilar normal ve nodbet Oncesi donemleri ayirmakta zorlanmaktadir.
Literatiirde Onerilen o6zellikler normal ve ndbetli donemleri ayirma siirecinde
basarilidir. Fakat nobet oncesi donemler degerlendirildiginde 6zellik gruplart ayn
basar1 diizeyine ulasamamaktadir. Bu nedenle bir diger calisma alan1 olarak, 6zellikle
normal ve nobet dncesi donemleri ayirma potansiyeline sahip yeni 6zellik ¢ikarma
yontemleri {izerinde c¢alisilmasi diistiniilmektedir. Siniflandirict  performansini
degerlendirmede kullanilan o6lgiitler igin, uzman goriisleri alinarak bir agirlik
dagilimi olusturulmasi hedeflenmektedir. Bu sayede farkli sistemler icin daha

objektif bir performans karsilastirmasi miimkiin olacaktir.
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